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Resum
La densitat mama`ria e´s un factor de risc de ca`ncer de mama. Ara be´, com afecten
els canvis en la densitat mama`ria al risc de desenvolupar ca`ncer de mama continua
no estant clar. Existeixen models de prediccio´ del risc que inclouen la densitat
mama`ria pero` cap d’ells incorpora l’evolucio´ de la densitat com a variable predictiva.
Per avaluar l’associacio´ de les mesures longitudinals de la densitat mama`ria amb
la incide`ncia de ca`ncer de mama s’han analitzat dades del Programa Poblacional de
Deteccio´ Precoc¸ de Ca`ncer de Mama de la regio´ de Sabadell-Cerdanyola (Catalunya)
entre l’octubre del 1995 fins a juliol del 2010. En aquest programa en particular
es recull de manera sistema`tica la densitat mama`ria en l’escala BI-RADS cada cop
que es fa una mamografia de control. Les diferents estrate`gies d’ana`lisi emprades
han estat (i) models de regressio´ log´ıstica multivariants per avaluar l’associacio´
entre les mesures de densitat mama`ria i el risc de ca`ncer de mama; (ii) una ana`lisi
de la supervive`ncia convencional, fent servir models de Cox, aix´ı com models de
Cox estesos que inclouen les mesures longitudinals de la densitat mama`ria; (iii) per
u´ltim s’ha dut a terme una ana`lisi conjunta de les mesures longitudinals de densitat
mama`ria i el risc de ca`ncer de mama.
Els resultats obtinguts en les dues primeres estrate`gies d’ana`lisi mostren que les
dones que experimenten un augment en la densitat mama`ria tenen me´s risc de
desenvolupar ca`ncer de mama que les dones amb densitat constant o decreixent al
llarg del temps. Pel que fa a l’ana`lisi conjunta de les mesures longitudinals i temps
de supervive`ncia, tot i que els resultats obtinguts no so´n prou va`lids per extreure’n
conclusions degut a les fortes limitacions sota les que s’han obtingut, constitueix
una estrate`gia d’ana`lisi molt adient per donar resposta a l’objectiu plantejat.
Els resultats mostren que disposar de la histo`ria de la densitat mama`ria serveix per
fer prediccions del risc de desenvolupar ca`ncer de mama d’una manera me´s acurada
que no pas considerant una u´nica mesura de densitat. Tot i aix´ı, e´s necessari
explorar aquest fet en d’altres poblacions i en edats diferents a les de les dones
catalanes que participen en el Programa Poblacional de Deteccio´ Precoc¸ de Ca`ncer
de Mama.
Paraules clau: ca`ncer de mama, densitat mama`ria, risc de ca`ncer de mama, dades lon-
gitudinals, supervive`ncia, modelitzacio´ conjunta
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Abstract
Breast density is a risk factor for breast cancer. However, it remains unclear how
changes in breast density affect the risk of developing breast cancer. There are risk
prediction models that include breast density but none of them incorporate the
evolution of the breast density as a predictor.
To assess the association between longitudinal measures of breast density and
breast cancer incidence, we used data from the Sabadell-Cerdanyola Early Breast
Cancer Detection Program from October 1995 to July 2010. In particular, this
program systematically collects breast density on the BI-RADS scale each time a
mammography is performed. Different analytical strategies have been used: (i)
multivariate logistic regression models to assess the association between measures
of breast density and breast cancer risk, (ii) conventional survival analysis using
Cox models and extended Cox models that include longitudinal measures of breast
density, and (iii) joint modeling of longitudinal measures of breast density and
breast cancer risk.
The results obtained with analytical strategies (i) and (ii) show that women who
experience an increase in breast density have a higher risk of developing breast
cancer than women whose breast density is constant or decreases over time. Joint
modeling of longitudinal measurements and time-to-event data, despite producing
results which are not valid enough to draw definitive conclusions due to the restric-
tions under which they were obtained, is a very appropriate analytical strategy to
achieve the goal.
The results show that a patient’s history of breast density can be used to predict the
risk of developing breast cancer more accurately than a single measure of density.
However, this fact needs to be explored in other population and age groups beyond
the sample of Catalan women participating in the Early Breast Cancer Detection
Program.
Keywords: breast cancer, breast density, breast cancer risk, longitudinal data, survival,
joint modeling
MSC2010: 62-07, 62F99, 62N01, 62P10, 65C05, 65C40
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Cap´ıtol 1
Introduccio´
1. Motivacio´
Aquest treball esta` emmarcat en el projecte d’investigacio´ del grup format per
investigadors de la Facultat de Medicina de la Universitat de Lleida, de l’Institut
de Recerca Biome`dica de Lleida, de la Universitat Rovira i Virgili, de l’Institut
Municipal d’Investigacio´ Me`dica de Barcelona i de l’Hospital de Tortosa Verge de
la Cinta. El projecte en el que actualment el grup esta` treballant e´s “Optimitzacio´
dels Programes de Cribratge Poblacional mitjanc¸ant l’u´s de models matema`tics:
aplicacio´ al cribratge de ca`ncer de mama a Espanya” (PS09/01340, IP: Montserrat
Rue´).
Aquesta proposta en concret va ne´ixer de la demanda de col·laboracio´ feta des del
Programa de Deteccio´ Precoc¸ del Ca`ncer de Mama de Sabadell-Cerdanyola, atesa
la compartida inquietud per l’avaluacio´ sobre la prevencio´ del ca`ncer en general i
la disponibilitat de dades recollides sistema`ticament des de fa me´s de 15 anys per
donar resposta a preguntes com les que aqu´ı s’han plantejat.
Per tal de proposar un Programa Poblacional de Deteccio´ Precoc¸ de Ca`ncer de
Mama o`ptim e´s imprescindible de disposar d’alguna eina (model) de prediccio´ del
risc de ca`ncer de mama (CM). Alguns dels models actuals ja inclouen la densitat
mama`ria com a factor de risc, pero` cap d’ells incorpora l’evolucio´ de la densitat com
a marcador del risc. Recentment so´n diversos els grups de recerca, principalment
als Estats Units, que han provat d’avaluar l’associacio´ entre canvis en la densitat
mama`ria i el risc de CM arribant a conclusions diferents. Amb tot, l’objectiu
principal d’aquest treball e´s avaluar si mesures longitudinals de la densitat mama`ria
poden ajudar a predir el risc individual de desenvolupar CM millor que una u´nica
mesura.
2. Antecedents i situacio´ actual
En els u´ltims anys les dones i els seus metges estan cada cop me´s decidits a fer
servir les estimacions de risc obtingudes de models estad´ıstics, principalment el de
Gail [1], per ajudar a prendre decisions sobre les possibles opcions de prevencio´ o
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deteccio´ precoc¸ del CM. Existeixen models que inclouen la densitat mama`ria [2,3],
que es pot valorar cada vegada que es fa una mamografia, com a factor de risc de
CM, pero` en cap d’ells s’inclou l’evolucio´ de la densitat com a predictor del risc.
3. Densitat mama`ria
La densitat de la mama es defineix com el percentatge de conductes ductals, lo`buls
i d’altres elements presents en els teixits de la mama. En una mamografia, els teixits
menys densos (me´s adiposos) es veuen de color negre, i els teixits densos es veuen
de color blanc, tal com es pot veure a la Figura 1.1. Degut a que` el ca`ncer tambe´
apareix en blanc a una mamografia, les dones amb mames denses tenen una major
probabilitat de patir un fals positiu en el diagno`stic, o que els teixits me´s densos
emmascarin els tumors, fet que dificulta el diagno`stic i do´na peu a un fals negatiu.
E´s per aixo` que d’altres proves addicionals so´n necessa`ries per tal de confirmar el
diagno`stic.
Figura 1.1. Mamografia amb una lesio´ ben delimitada
La densitat mamogra`fica e´s un factor de risc molt fort i consistentment observat
per al CM. Diversos estudis han mostrat que una densitat mama`ria elevada esta`
associada amb un major risc de CM [4–13]. No obstant, si els canvis en la densitat
mamogra`fica estan associats amb el risc continua no estant clar. Trobem alguns
articles a la literatura que tracten d’aclarir-ho, arribant a conclusions diferents
[14, 15]. Aix´ı, mentre uns conclouen que existeix associacio´ entre un canvi de
densitat mama`ria amb el risc de CM, altres no observen evide`ncia consistent entre
un canvi en el percentatge de la densitat mama`ria i el risc de CM.
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Per altra banda, la densitat mama`ria pot variar degut a molts factors. L’augment
de l’edat o la menopausa normalment contribueixen a que` els teixits mamaris es
tornin menys densos [16–19]. L’´ındex de massa corporal elevat esta` associat amb
densitats mama`ries baixes, mentre que el retard al primer part esta` associat amb
densitats mama`ries altes [20–23]. L’embara`s en edats joves fa disminuir la densitat
mama`ria i tal efecte, beneficio´s en el sentit en que` disminueix el risc de CM, sembla
ser permanent [22,24]. L’u´s de la tera`pia hormonal substituto`ria, tant d’estrogens
com de progesterona, esta` associat a un increment en la densitat mama`ria, que
torna a disminuir amb la interrupcio´ del tractament [17, 25, 26]. Alguns estudis
epidemiolo`gics han mostrat que el tractament amb tamoxife`, una tera`pia provada
per disminuir el risc de CM [27,28], esta` associat amb una disminucio´ de la den-
sitat mama`ria [29–31]. Aquests estudis suggereixen que la densitat mama`ria pot
disminuir amb l’edat i pot ser modificada per factors de risc i/o d’altres interven-
cions, pero` cap d’ells proporciona resultats sobre l’associacio´ entre els canvis en la
densitat mama`ria i el risc de CM.
La densitat mama`ria es podria mesurar de manera sistema`tica cada vegada que la
dona assisteix al seu centre a fer-se una mamografia de cribratge, tot i que usual-
ment no es fa. En les ocasions en les que es mesura, normalment es fa catalogant la
densitat en una de les quatre categories de l’escala BI-RADS [32]. Aquesta classi-
ficacio´ de la densitat mamogra`fica ha estat la me´s utilitzada durant anys, i encara
ho e´s fins l’actualitat en el nostre context.
Com es pot veure en la Figura 1.2, l’escala BI-RADS de densitat mama`ria e´s una
discretitzacio´ en 4 categories de la variable densitat mama`ria que per ella mateixa
e´s una variable cont´ınua. Les quatre categories so´n: 1 = adiposa, gairebe´ tot greix
(tambe´ referida com a densitat baixa), 2 = normal (densitat mitja), 3 = densa
(densitat alta), 4 = extremadament densa (densitat molt alta).
Escala BI-RADS | oo 1 // | oo 2 // | oo 3 // | oo 4 // |
% densitat 0% 25% 50% 75% 100%
Figura 1.2. Relacio´ entre l’escala BI-RADS i el percentatge de
densitat mama`ria
La densitat mamogra`fica recollida en l’escala BI-RADS constitueix doncs una va-
riable catego`rica ordinal. Per tant, les ana`lisis i els models estad´ıstics que es consi-
deren han de tenir en compte la naturalesa ordinal de les dades i tractar-les com a
tal. Aquest fet no e´s trivial ja que, com es comentara` en cap´ıtols posteriors, s’han
hagut d’implementar els me`todes d’estimacio´ dels para`metres dels models degut a
la inexiste`ncia de les rutines necessa`ries per a fer-ho. Per a la implementacio´ dels
me`todes inicialment s’ha col·laborat amb el professor Arindom Chakraborty, de la
Universitat de Visva-Bahrati (Calcuta, India).
4. Objectius
El principal objectiu del treball e´s avaluar l’impacte que te´ l’evolucio´ de la densitat
mama`ria en el risc de desenvolupar CM. En altres paraules, quantificar l’impacte
4 1. INTRODUCCIO´
dels canvis de la densitat mama`ria en el risc de CM. Per tant, mirar d’aclarir si
mesures longitudinals de la densitat mama`ria poden predir el risc de CM per a una
dona, millor que una u´nica mesura.
5. Organitzacio´ de la memo`ria
La memo`ria del projecte s’estructura de la segu¨ent manera. Al cap´ıtol 2 es fa un
breu repa`s de la literatura i es descriuen certs estudis que han avaluat l’associacio´
de l’evolucio´ de la densitat mama`ria amb el risc de CM. En el cap´ıtol 3 es descriuen
detalladament les dades i la metodologia emprada en l’ana`lisi, fent especial e`mfasi en
la modelitzacio´ conjunta (joint modeling) de les mesures longitudinals de la densitat
i el diagno`stic de CM. En el cap´ıtol 4 es presenten els resultats obtinguts aix´ı com
els models ajustats, accentuant la relleva`ncia de la interpretacio´ dels resultats me´s
importants. Finalment, el cap´ıtol 5 recull les conclusions i les limitacions de l’estudi,
i es proposen les possibles alternatives de millora i de treball futur.
Cap´ıtol 2
Densitat mama`ria i risc de CM: una
revisio´ de la literatura
Com s’ha comentat en el cap´ıtol anterior fins ara se sap que la densitat mama`ria
disminueix amb l’edat per a la majoria de les dones i e´s alhora un important factor
de risc de CM. Alguns autors han fet el treball per incloure-la en models de prediccio´
de risc [2, 3], basant-se en models previs en els que no estava inclosa [1]. Ara
be´, manquen estudis en els que s’analitza si canvis en la densitat mama`ria estan
relacionats amb canvis en el risc de CM. En aquest cap´ıtol se’n resalten un parell
que arriben a resultats diferents depenent de l’estrate`gia d’ana`lisi emprada i la
poblacio´ d’estudi considerada [14,15].
1. Models de prediccio´ del risc de CM
1.1. Model de Gail.
En el model de Gail els factors de risc i les estimacions dels odds ratio van ser
obtinguts d’un estudi cas-control dut a terme entre les dones participants en el
Breast Cancer Detection Demonstration Project [1].
Els casos de ca`ncer varen ser dones incidents (els ca`ncers prevalents2.1 van ser
exclosos) a la malaltia entre 1973 i 1980, que havien participat en 28 centres de
cribratge de CM. Es van restringir als casos de CM de dones de rac¸a blanca (aquestes
dones conformaven el 91% de la poblacio´ d’estudi). Van incorporar a l’ana`lisi
tant els carcinomes in situ2.2 com els invasius. Per a cada cas van aparellar un
control d’entre les dones que no van rebre recomanacions de bio`psia durant el
mateix per´ıode. Les variables per a fer l’aparellament van ser l’edat d’entrada en
el programa (5 grups d’edat), la rac¸a, el centre de cribratge, el temps cronolo`gic
en el que van iniciar la seva participacio´ (interval de 6 mesos), i el temps total
de participacio´ en el programa (els controls tenien almenys els mateixos anys de
participacio´ que els casos). La informacio´ sobre els factors de risc va ser recollida,
2.1Ca`ncers diagnosticats al primer examen.
2.2El carcinoma in situ e´s el carcinoma que no ha trencat la membrana basal i, per aixo`, no s’ha
este`s, cas en el que passaria a ser denominat carcinoma invasiu.
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mitjanc¸ant una enquesta, per al 80% dels casos i el 83% dels controls. En total
l’ana`lisi es va basar en 2.852 dones amb CM i 3.146 dones control per a les que es
disposava de tota la informacio´ de les variables del model final. De les 5.998 dones
de l’estudi, 4.496 eren aparellades.
Per seleccionar les variables del model van avaluar diversos factors dins de la pobla-
cio´ d’estudi. Per exemple l’u´s de diverses medicacions o tractaments (anticonceptius
orals, tractament de tiroides, tractaments amb diazepam, tera`pia hormonal subs-
titutiva, etc.), si eren fumadores o no, el consum d’alcohol, el pes, els antecedents
familiars, l’edat a la menarquia i a la menopausa, etc. Finalment, les variables
incloses en el model varen ser l’edat (AGECAT, 0 per les dones menors de 50 anys,
1 per les dones amb 50 anys o me´s), l’edat a la menarquia (AGEMEN, 0 als 14
anys o me´s, 1 entre 12 i 13 anys, 2 abans dels 12 anys), nombre de bio`psies pre`vies
(NBIOPS, 0 per a cap, 1 per a una, 2 per a dues o me´s bio`psies), l’edat al primer
part (AGEFLB, 0 abans dels 20 anys, 1 entre els 20 i els 24 anys, 2 entre els 25 i 29
anys o no haver tingut fills, 3 als 30 o me´s anys), i el nombre de familiars de primer
grau (mare o germanes) amb antecedents de CM (NUMREL, 0 per a cap, 1 per a
un, 2 per a dos o me´s familiars afectats pel CM). En total el model caracteritza 216
grups de risc. Els odds els van obtenir mitjanc¸ant regressio´ log´ıstica amb els efectes
principals de les variables descrites i interaccions entre AGECAT i NBIOPS, i entre
AGEFLB i NUMREL.
En el model final el logaritme dels odds ve donat per
−0′74948 + 0′09401(AGEMEN) + 0′52926(NBIOPS)
+ 0′21863(AGEFLB) + 0′95830(NUMREL)
+ 0′01081(AGECAT)− 0′28804(NBIOPS×AGECAT)
− 0′19081(AGEFLB×NUMREL)
Aix´ı doncs, per exemple l’odds d’una dona de 54 anys (AGECAT=1), amb l’e-
dat de la menarquia als 15 (AGEMEN=0), una bio`psia pre`via (NBIOPS=1), sen-
se fills (AGEFLB=2), i una familiar de primer grau amb CM (NUMREL=1) e´s
exp{−0′74948+(0′09401×0)+(0′52926×1)+(0′21863×2)+(0′95830×1)+(0′01081×
1)−(0′28804×1×1)−(0′19081×2×1}/ exp{−0′74948+(0′09401×0)+(0′52926×
0)+(0′21863×0)+(0′95830×0)+(0′01081×1)−(0′28804×0×1)−(0′19081×0×0} =
3′508 vegades l’odds d’una altra dona de la mateixa edat pero` sense cap altre factor
de risc.
1.2. Model de Barlow.
En el desenvolupament del model de Barlow van fer servir informacio´ prospectiva
per predir el diagno`stic de CM en una cohort d’un milio´ de dones que utilitzaven
mamografia de cribratge [2].
Amb un total de 11.638 dones diagnosticades en l’interval d’un any despre´s de la
mamografia, van fer servir models de regressio´ log´ıstica per avaluar el risc en un
any, un per a les dones premenopa`usiques i un altre per a les postmenopa`usiques.
Van ajustar els models amb una mostra d’entrenament, un 75% de les dades, i els
van validar amb el 25% restant (mostra de validacio´).
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Els factors de risc estad´ısticament significatius per al diagno`stic de CM de dones
premenopa`usiques so´n l’edat, la densitat mama`ria, la histo`ria familiar de CM i els
antecedents de patologia mama`ria. Per a les dones postmenopa`usiques, els factors
estad´ısticament significatius so´n l’edat, la densitat mama`ria, la rac¸a, l’e`tnia, la
histo`ria familiar de CM, els antecedents de patologia mama`ria, l’´ındex de massa
corporal, la menopausa natural, l’u´s de la tera`pia hormonal substitutiva i haver
tingut un resultat fals positiu previ. El model pot identificar dones d’alt risc millor
que el model de Gail, tot i que la precisio´ predictiva e´s moderada.
En refere`ncia expl´ıcita a la densitat mama`ria, cal notar que e´s factor de risc en
ambdo´s models, tant per a les dones premenopa`usiques com per a les postme-
nopa`usiques, amb els odds ratio associats me´s elevats comparats amb els odds ratio
associats als altres factors de risc, per sobre inclu´s de l’edat, que e´s l’altre factor
de risc de CM me´s fort. Per exemple, en el model de prediccio´ del risc de les do-
nes premenopa`usiques tenir densitat mama`ria de categoria 2 BI-RADS te´ un odds
ratio de 2’00 (IC 95%=(1’26, 3’18)), tenir densitat de categoria 3 BI-RADS un
3’34 (IC 95%=(2’12, 5’27)), i densitat 4 un 3’93 (IC 95%=(2’46, 6’28)), on el grup
de categoria 1 de densitat e´s el grup de refere`ncia. En el model per a les dones
postmenopa`usiques els odds ratio so´n similars. Les dones amb densitat mama`ria
de categoria 2 BI-RADS tenen un odds ratio de 2’09 (IC 95%=(1’86, 2’35)), tenir
densitat de categoria 3 BI-RADS un 2’95 (IC 95%=(2’61, 3’32)), i densitat 4 un
3’15 (IC 95%=(2’72, 3’66)), on el grup de categoria 1 de densitat e´s el grup de
refere`ncia.
1.3. Model de Chen.
El model de Chen e´s un altre model de prediccio´ del risc de CM que mira de millo-
rar la pote`ncia discriminato`ria del model de Gail incorporant la densitat mama`ria
(DENSITY) [3], espec´ıficament la densitat mamogra`fica de dones de rac¸a blanca
del Breast Cancer Detection Demonstration Project.
El model de Chen tambe´ incorpora les variables edat al naixement del primer
fill (AGEFLB), nombre de familiars de primer grau (mare o germanes) afectades
(NUMREL), nombre de bio`psies pre`vies benignes (NBIOPS) i pes (WEIGHT). A
difere`ncia del model de Gail, el seu model no incorpora l’edat de la menarquia, i
tampoc inclou cap interaccio´. El model de Chen prete´n ser un model me´s parsimo-
nio´s.
En el model final el logaritme del risc relatiu ve donat per
0′158(AGEFLB) + 0′256(NBIOPS) + 0′444(NUMREL)
+ 0′216(WEIGHT) + 0′333(DENSITY)
Per exemple, per a una dona amb AGEFLB de 3 (primer fill nascut me´s enlla`
dels 30 anys de la dona), NBIOPS de 1 (una bio`psia benigna pre`via), NUMREL
de 1 (una familiar de primer grau amb CM), WEIGHT de 1 (amb un pes d’entre
100 i 125 lliures) i DENSITY de 3 (categoria 3 BI-RADS) el risc relatiu e´s 10′9 =
exp{(0′158× 3) + (0′256× 1) + (0′444× 1) + (0′216× 1) + (0′333× 3)} vegades el
risc d’una dona de la mateixa edat amb tots els factors de risc en el nivell 0, el de
refere`ncia.
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1.4. Conclusions.
Tant el model de Barlow com el de Chen incorporen l’efecte de la densitat en els
seus models. Aquests models que inclouen la mesura de densitat mama`ria serveixen
per fer prediccions me´s acurades del risc de CM, comparant amb les prediccions de
risc del model de Gail. Pero` el que queda per resoldre e´s si un canvi en la densitat
esta` associat a un canvi en el risc. Aixo` e´s el que precisament miren d’estudiar i
avaluar altres estudis.
2. Estudis longitudinals
2.1. Kerlikowske et al. (2007).
Kerlikowske et al. comptaven en el seu ana`lisi amb una poblacio´ de 301.955 do-
nes (amb 2.639 casos de CM) de 30 anys o me´s, sense histo`ria pre`via de ca`ncer i
sense implants a les mames, de les que es tenia almenys dues mesures de densitat
mama`ria, entre l’1 de gener del 1993 i el 31 de desembre de 2003, separades per un
mı´nim de 9 mesos [14]. En l’ana`lisi tan sols van contemplar la primera i l’u´ltima
densitat registrades. Tambe´ comptaven amb informacio´ demogra`fica i cl´ınica re-
collida en cadascun dels exa`mens mitjanc¸ant un qu¨estionari. L’associacio´ de la
densitat mama`ria amb el risc de CM va ser avaluada fent servir la primera i u´ltima
densitat mama`ria BI-RADS (separades per 3’2 anys en mitjana) i valent-se de mo-
dels de regressio´ log´ıstica per obtenir els odds de desenvolupar CM. Van estimar
les taxes de CM ajustades per edat, registre mamogra`fic i temps entre exa`mens, a
partir dels models de regressio´ obtinguts pre`viament.
La taxa de CM per 1.000 dones va ser major si la categoria BI-RADS de densitat
mama`ria incrementava de 1 a 2 (5’6, interval de confianc¸a [IC]=(4’7,6’9)) o de 1
a 3 (9’9, IC=(6’4,15’5)) comparada amb el grup en que` la categoria BI-RADS de
densitat mama`ria es mantenia en 1 (3’0, IC=(2’3,3’9), p < .001 per a la tende`ncia).
Tende`ncies estad´ısticament significatives entre increments o decrements de la den-
sitat i increments o decrements del risc de CM, respectivament, van ser observades
per a les dones amb categoria inicial de densitat mama`ria 2 o 3 i que havien ex-
perimentat un canvi. Una densitat BI-RADS de categoria 4 en el primer examen
estava associada amb una taxa elevada de CM (entre 9’1 i 13’4), mantenint-se alta
inclu´s si la densitat mama`ria decrementava.
En vista dels resultats que varen ser obtinguts, Kerlikowske et al. conclouen que
un increment en la categoria BI-RADS de densitat mama`ria dins d’un per´ıode de 3
anys podr´ıa estar associat amb un increment del risc de CM, aix´ı com un decrement
en la categoria de densitat amb un decrement en el risc, comparat amb el risc de
CM en dones en les que la categoria de densitat mama`ria romania sense canvis.
Aix´ı doncs, segons Kerlikowske et al., dues mesures longitudinals de la densitat
mama`ria BI-RADS poden predir el risc d’una dona de CM millor que una u´nica
mesura.
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2.2. Vachon et al. (2007).
Vachon et al. comptaven amb un total de 372 casos incidents de CM i amb 713
controls aparellats que havien participat en el Programa de Cribratge per mamo-
grafia de la Cl´ınica Mayo [15]. Els controls varen ser aparellats per edat, data de
mamografia, lloc de reside`ncia, estat menopa`usic, i nombre de mamografies aix´ı com
el temps transcorregut entre mamografies. Van recopilar mamografies dels 10 anys
anteriors, de les que van obtenir mesures quantitatives del percentatge de densitat
(PD). Les dades sobre confusors potencials van ser extretes de la histo`ria cl´ınica.
Van fer servir models de regressio´ log´ıstica per avaluar les interaccions entre el PD
a la primera mamografia, temps entre la primera mamografia i les subsequ¨ents, i
canvi absolut en el PD entre la primera i les subsequ¨ents mamografies. Varen rea-
litzar les ana`lisis de forma separada per a les mesures del PD de la mama ipsilateral
(del mateix costat on es diagnostica el CM) i contralateral, i tambe´ per a l’u´s de
tera`pia hormonal (TH).
Les dones que havien participat del programa tenien una mitjana de cinc ma-
mografies disponibles, eren majorita`riament postmenopa`usiques (83%), i amb una
mitjana d’edat de 61 anys a la primera mamografia. La mitjana del PD a la prime-
ra mamografia va ser major per als casos (31%) que per als controls (27%; mama
ipsilateral). No es va observar evide`ncia d’associacio´ entre un canvi en el PD i
el risc de CM. Comparat amb no canviar, una reduccio´ global del 10% en el PD
(percentatge me´s petit de canvi) estava associat amb un odds ratio de 0’9997 i un
increment del 6’5% del PD (percentatge me´s alt de canvi) estava associat amb un
odds ratio de 1’002. Van obtenir els mateixos resultats considerant u´nicament els
220 casos i els 340 controls que mai van prendre TH. Considerant els 124 casos i
els 337 controls dels que es tenia coneixement de l’u´s de TH durant l’interval, la
interaccio´ entre el canvi del PD i el temps des de la primera mamografia va resultar
ser estad´ısticament significativa. Tot i aix´ı, en tots els grups, el risc associat amb el
primer PD continuava sent el predictor me´s fort del risc, me´s que el canvi del PD.
Amb tot, Vachon et al. no observen associacio´ entre un canvi en el PD amb el risc
de CM, considerant tant totes les dones com aquelles que mai van prendre TH. No
obstant, conclouen que la interaccio´ entre el canvi del PD i el temps hauria de ser
avaluat en d’altres poblacions.
2.3. Conclusions.
Tot i la certa discrepa`ncia entre les conclusions obtingudes en ambdo´s estudis
[14, 15], i precisament per aixo`, es fa necessari seguir estudiant l’efecte que el
canvi de la densitat mama`ria pot tenir sobre el risc de desenvolupar CM en d’altres
poblacions. Aquest treball te´ per objectiu justament mirar d’avaluar quina afectacio´
sobre el risc de CM te´ l’evolucio´ de la densitat mama`ria. Es fan servir metodologies
similars als estudis revisats per a tenir una primera aproximacio´ al tema d’intere´s.
Es desenvolupara` la metodologia de la modelitzacio´ conjunta de dades longitudinals
i de temps fins a l’esdeveniment per obtindre models que aprofitin me´s tota la
informacio´ disponible. Aquesta metodologia no s’ha fet servir abans amb aquest
objectiu, i representa per tant un nou enfoc per a tenir una visio´ de la realitat que
s’intenta explicar.

Cap´ıtol 3
Metodologia
1. Dades
Les dades que han motivat aquest estudi provenen del Programa Poblacional de De-
teccio´ Precoc¸ del Ca`ncer de Mama (PPDPCM) de la regio´ de Sabadell-Cerdanyola,
Catalunya. Ja s’han publicat resultats d’aquest programa amb anterioritat [33,34].
Les dades contenen informacio´ de 13.757 dones que han participat del programa
entre octubre de 1995 fins a juliol de 2010. A Catalunya, el Programa de Detec-
cio´ Precoc¸ esta` dirigit a dones sense cap histo`ria de CM pre`via d’entre 50 i 69
anys a les que se’ls practica una mamografia cada dos anys. En el PPDPCM de
Sabadell-Cerdanyola en particular (Figura 3.1) se’ls realitza una enquesta a les do-
nes a l’inici de la participacio´ al programa. En l’enquesta inicial es recull informacio´
demogra`fica i cl´ınica de les dones. Tambe´ es recull de manera sistema`tica la densitat
mama`ria en l’escala BI-RADS cada cop que es fa una mamografia de cribratge.
Abans d’analitzar les dades s’han fet diverses consideracions i actuacions per a la
seva depuracio´. Inicialment, tal com es pot veure a la Figura 3.2, el conjunt de
dades contenia informacio´ d’un total de 13.757 dones, amb 458 casos de CM, i un
total de 77.947 mamografies. Algunes de les primeres mamografies de cada dona
havien estat valorades me´s d’una vegada, per diferents radio`legs, tenint un total de
85.066 lectures.
|

2 anys
| /.../ |
2 anys
|

Inici PPDPCM
50 anys
Final PPDPCM
69 anys
I´ndex de Massa Corporal
Edat Primer Part
Histo`ria Familiar
Tera`pia Hormonal
...
densitat mama`ria BI-RADS
Figura 3.1. Programa de Deteccio´ Precoc¸ i recollida de dades
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de densitat
s’eliminen
FINALMENT
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i Joint model

13264 dones
390 ca`ncers
26528 mamografies
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13692 dones
411 ca`ncers
77877 mamografies
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Figura 3.2. Depuracio´ de les dades pre`via a l’ana`lisi
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En una primera revisio´ de la integritat de les dades es van detectar 4 codis de
pacients de les que no es tenia cap mamografia registrada, que van ser doncs excloses
de l’estudi. En quant a les lectures de les mamografies, podia haver-hi fins a 3
lectures diferents (codificades amb 1, 2 o 3, segons fossin la primera, segona o tercera
lectura) de la primera mamografia d’algunes dones. Hi havien tambe´ certes lectures
codificades amb un 5, que corresponien a discussions dels casos entre radio`legs i
cl´ınics. La directriu dels cl´ınics va ser que exclogue´ssim les lectures codificades amb
un 5, que en cap cas va suposar pe`rdua de dones.
Es van eliminar els casos detectats al primer examen mamogra`fic (ca`ncers de pre-
valenc¸a). Hi havia un total de 46 ca`ncers prevalents.
Com que algunes lectures tenien me´s d’una mesura de la densitat mama`ria, seguint
el consell dels cl´ınics, es va prendre el ma`xim de les mesures registrades per a obtenir
una u´nica mesura de densitat a cada mamografia. En el cas que hi hague´s me´s d’una
lectura, es va seguir el mateix criteri de prendre el ma`xim dels registres de densitat
de les diferents lectures.
Per u´ltim, es van excloure de l’estudi totes les dones que no tenien cap mesura de
densitat, quedant finalment 13.692 dones, amb 411 ca`ncers, i un total de 77.877
mesures de densitat mama`ria. Aquest conjunt de dades e´s el que es fa servir tant
per a l’ana`lisi de supervive`ncia com per a la modelitzacio´ conjunta de les mesures
longitudinals de densitat i el risc de CM.
Per a l’ana`lisi pre`via pero`, es van considerar tan sols les dones que tenien almenys
dues mesures de densitat separades per un mı´nim de 12 mesos, per tal d’assegurar
que es tractava d’una mamografia de cribratge i no una mamografia de diagno`stic.
Amb aquestes consideracions, l’ana`lisi pre`via es va dur a terme amb 13.264 dones
(390 casos de CM).
S’ha fet servir el paquet estad´ıstic R per a dur a terme tots els ca`lculs i l’ana`lisi
estad´ıstica [35].
2. Ana`lisi longitudinal
Per a l’ana`lisi de l’associacio´ del canvi de densitat mama`ria amb el risc de CM
s’han fet servir quatre mesures basades en la densitat mama`ria BI-RADS, com en
Kerlikowske et al. (2007). Les dues primeres so´n la densitat mama`ria BI-RADS
assignada en el primer i u´ltim examen mamogra`fic amb densitat registrada per a
cada dona. La tercera e´s la mitjana de la primera i u´ltima densitat mama`ria BI-
RADS registrades. La quarta e´s una mesura resum que consisteix en classificar les
dones en una de les 16 possibles combinacions de les categories BI-RADS assignades
en la primera i u´ltima mamografia.
Totes les ana`lisis s’han dut a terme considerant les dones com a unitat d’ana`lisi.
S’han obtingut distribucions de frequ¨e`ncia de diversos factors de risc (edat, edat
a la menarquia, edat a la menopausa, antecedents familiars, edat al primer part,
nombre de fills vius, lacta`ncia, tera`pia hormonal substitutiva, temps d’u´s de tera`pia
hormonal, antecedents de patologia mama`ria, pes, alc¸ada, ı´ndex de massa corporal)
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per a les dones sense i amb CM. S’ha realitzat el test no parame`tric de Wilcoxon
per a contrastar els para`metres de localitzacio´ de les variables cont´ınues a les dues
poblacions. En el cas de comparacions mu´ltiples s’ha fet servir la correccio´ de
Bonferroni del nivell de significacio´. Per a les variables catego`riques s’ha realitzat
el test exacte de Fisher. Tambe´ s’han obtingut les distribucions de frequ¨e`ncia de
les mesures BI-RADS de densitat, segons els grup d’edat de la dona, per a les dones
sense i amb CM.
S’han fet servir models de regressio´ log´ıstica multivariants per avaluar l’associacio´
entre les mesures de densitat mama`ria i el risc de CM. Tots els models han estat
ajustats pel temps entre els dos exa`mens (com a variable cont´ınua, en terme lineal), i
l’edat (com a variable cont´ınua, en termes lineal i quadra`tic degut a que` la incide`ncia
de CM s’incrementa amb l’edat de forma no lineal). Es va utilitzar la categoria BI-
RADS 2 com a grup de refere`ncia quan es va avaluar l’associacio´ de la primera
densitat, la u´ltima, i la mitjana amb el risc de CM, donat que era el grup me´s
frequ¨ent. Quan es va avaluar l’associacio´ del canvi en la categoria BI-RADS des del
primer fins a l’u´ltim examen amb el risc de ca`ncer, es va estratificar per categoria
BI-RADS en el primer examen i es va fer servir com a grup de refere`ncia dins de
cadascuna de les categories BI-RADS les dones que no van experimentar canvis en
la densitat mama`ria.
A partir dels models de regressio´ anteriors es van calcular les taxes ajustades de CM
per 1.000 dones fent servir estandaritzacio´ marginal [36,37]. Aix´ı doncs, basant-se
en els para`metres estimats dels models de regressio´ es va estimar la probabilitat
de CM per a cada combinacio´ d’edat, temps entre exa`mens i densitat mama`ria.
Es va fer servir el test de Wald per a avaluar la significacio´ estad´ıstica de les
tende`ncies lineals dins de cadascun dels grups de densitat mama`ria. Les taxes
ajustades per a cada categoria de densitat mama`ria van ser estimades calculant
una mitjana ponderada d’aquestes probabilitats basant-se en la proporcio´ de dones
en els corresponents grups observats en les dades. Els intervals de confianc¸a per a
les taxes ajustades es van obtindre mitjanc¸ant simulacions. Es van obtenir doncs
valors simulats per a cada para`metre estimat a partir de la distribucio´ multinormal
conjunta de les seves estimacions. Es van dur a terme 100.000 simulacions, i es van
prendre els percentils 2’5e` i 97’5e` per determinar l’interval de confianc¸a del 95%.
3. Ana`lisi de supervive`ncia
A continuacio´ es fa un repa`s dels models de Cox, segurament els models me´s
utilitzats en l’ana`lisi de dades de supervive`ncia. La hipo`tesi, i alhora caracter´ıstica
potser me´s rellevant i que cal avaluar, del model de Cox e´s la de riscos proporcionals.
L’objectiu pero` es ajustar un model de Cox amb la variable densitat mama`ria, que
varia amb el temps. Com ja es detallara` durant la seccio´, en el cas que les covariables
siguin dependents del temps, la hipo`tesi de riscos proporcionals deixa de complir-se
i llavors es parla de model de Cox este`s. Tot i aix´ı, l’expressio´ formal del model i de
la versemblanc¸a i la metodologia d’obtencio´ de les estimacions dels para`metres i de
validacio´ del model es mantenen. E´s per aixo` que s’ha cregut convenient presentar
pre`viament els trets me´s rellevants del model de Cox abans de passar a la seva
versio´ “estesa”. Les refere`ncies ba`siques per a tota la seccio´ so´n [38–41].
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3.1. Model de supervive`ncia de riscos proporcionals.
En aquesta seccio´ es descriu breument el model de riscos proporcionals, tambe´
anomenat model de Cox, un model matema`tic molt utilitzat per analitzar dades de
supervive`ncia.
Sigui T una variable aleato`ria que indiqui el temps fins a un cert esdeveniment
ε (per exemple: la mort, la recuperacio´ d’una enfermetat, el diagno`stic de ca`ncer,
etc.), i sigui Z′ = (Z1, . . . , Zp) el vector de covariants fixes, factors predictors de la
supervive`ncia associades a l’individu i recollides a l’inici de l’estudi.
El model de Cox de riscos proporcionals do´na una expressio´ per al risc individual
en el temps t donat un conjunt de variables explicatives Z. La fo´rmula del model
de Cox e´s:
(3.1) λ(t,Z) = λ0(t) exp
p∑
m=1
βmZm
Segons l’Equacio´ 3.1 el risc a temps t e´s el producte de dues quantitats. La primera
d’aquestes, λ0(t), es l’anomenada funcio´ de risc basal o de refere`ncia. La segona
e´s l’exponencial de la suma lineal de βmZm al llarg de les p variables predictores
Z. Una important caracter´ıstica d’aquests models, totalment relacionada amb la
hipo`tesis de riscos proporcionals, e´s que la funcio´ de risc basal e´s una funcio´ de t,
pero` no de les covariables Z. I per altra banda, la part exponencial depe`n de Z,
pero` no de t, ja que les covariables Z so´n independents del temps.
Tanmateix es poden considerar covariables temps dependents. Donat aquest cas,
el model de Cox mante´ la seva expressio´, pero` ja no satisfa` la hipo`tesi de riscos
proporcionals, i llavors es parla del model de Cox este`s. L’extensio´ del model de
Cox amb covariables temps dependents es discuteix a la seguent seccio´. En aquesta
es consideraran nome´s covariables temps independents.
El model de Cox te´ la propietat que si totes les covariables so´n zero, la formula
es redueix a la funcio´ de risc basal. E´s per aixo` que λ0(t) rep el nom de funcio´ de
refere`ncia. Dit d’una altra manera, el model de Cox es redueix al risc basal quan
no hi ha covariables en el model. Aix´ı doncs, λ0(t) pot ser considerada com una
versio´ inicial o de refere`ncia de la funcio´ de risc, abans de considerar cap covariable
al model.
E´s important notar que la funcio´ de risc basal e´s una funcio´ que no s’especifica
parame`tricament. E´s aquest fet el que fa del model de Cox un model semiparame`tric
i e´s una de les raons que el fa tant popular. Amb aixo` es vol dir que, tot i que
el risc basal no s’especifica parame`tricament, el model proporciona estimacions
raonablement bones dels coeficients de regressio´, dels riscos relatius, i de les corbes
de supervive`ncia ajustades en una gran varietat de possibles situacions. E´s a dir, el
model de Cox e´s un model robust en el sentit que els resultats obtinguts d’ajustar
un model de Cox so´n molt propers als resultats que s’obtindrien d’ajustar el model
parame`tric apropiat, ja sigui per exemple un model de Weibull o exponencial. Aix´ı
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doncs, un model de Cox sempre e´s una opcio´ “segura” davant del dubte de quin
model parame`tric e´s el me´s adequat.
A part de la robustesa del model de Cox, una altra de les raons que el fa popular
e´s que, com a consequ¨e`ncia de la part exponencial, el model ajustat sempre pro-
porcionara` estimacions no negatives dels riscos. O`bviament es volen estimacions no
negatives ja que per definicio´ la funcio´ de risc e´s sempre no negativa. Per contra,
un model amb expressio´ lineal en les covariants pot donar estimacions de la taxa
de risc amb signe negatiu.
Una altra propietat interessant del model de Cox e´s que, tot i no explicitar la part
del risc de refere`ncia, e´s possible obtindre estimacions dels efectes de les covaria-
bles de la part exponencial. Aix´ı, amb el model de Cox, i fent servir un mı´nim
de suposicions, es pot obtindre la principal informacio´ desitjada en un ana`lisis de
supervive`ncia, normalment, la rao´ de risc o hazard ratio (HR) i la corba de super-
vive`ncia. A la seccio´ 3.1.3 es descriuen les expressions per al ca`lcul de la rao´ de risc
i de la funcio´ de supervive`ncia.
Com a u´ltim punt sobre l’intere´s del model de Cox, cal notar que fa servir me´s
informacio´ (els temps de supervive`ncia) que el model log´ıstic, que tan sols considera
una resposta {0, 1} i ignora els temps de supervive`ncia i la censura.
3.1.1. Model de Cox per a mostres censurades per la dreta.
Siguin T1, T2, . . . , Tn els temps de supervive`ncia d’una mostra de la poblacio´ d’in-
tere´s i C1, C2, . . . , Cn variables aleato`ries independents i ide`nticament distribu¨ıdes
amb funcio´ de distribucio´ G. Les dades observades es resumeixen mitjanc¸ant la
terna (Yi, δi,Zi) amb i = 1, . . . , n, on Yi = min(Ti, Ci), δi e´s una funcio´ indicadora
que pren valor 1 si la dada no esta` censurada i 0 altrament, i Z′i = (Z1i, . . . , Zpi)
e´s el vector de covariables per a l’individu i. Suposem que Ti es relaciona amb les
covariables Zi mitjanc¸ant riscos proporcionals, e´s a dir, que la dupla (Ti,Zi) satisfa`
l’Equacio´ 3.1. Les variables censura, Ci, es relacionen amb Zi de qualsevol manera.
Suposem cesura no informativa, e´s a dir, que Ti i Ci so´n independents donat Zi.
3.1.2. Estimacio´ ma`xim versemblant del model de Cox de riscos proporcionals.
La forma esta`ndard d’estimar els coeficients βm e´s mitjanc¸ant l’anomenada funcio´
de versemblanc¸a parcial L(β). Els estimadors obtinguts d’aquesta manera complei-
xen les propietats caracter´ıstiques de l’estimacio´ ma`xim versemblant, i es denotaran
per βˆm. L’adjectiu “parcial” e´s degut al fet que l’expressio´ per a la versemblanc¸a
tan sols considera les probabilitats dels individus que experimenten l’esdeveniment
d’intere´s i no considera expl´ıcitament les probabilitats dels individus amb temps
censurats. E´s a dir, la versemblanc¸a del model de Cox no considera les probabili-
tats de tots els individus, i e´s per aixo` que s’anomena versemblac¸a parcial.
Se suposa que hi ha r temps fins a l’esdeveniment ε, n − r temps censurats i que
no hi ha empats. Es denota per t(1), t(2), . . . , t(r) els r temps de fallida ordenats.
Sigui Rj = R(t(j)) = {i : Yi ≥ t(j)} el conjunt d’individus a risc d’experimentar
l’esdeveniment en el moment t(j). I sigui nj = card(Rj) el nombre d’individus a
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risc en t(j). Es denota per Γ el conjunt que conte´ tota la informacio´ de la mostra
(Γ = {(Yi, δi,Zi), i = 1, . . . , n}), i per Γj el conjunt format per tota la informacio´
disponible fins al temps t(j), junt amb el fet que una fallida hagi succe¨ıt a t(j).
Sigui Z(j) la variable aleato`ria corresponent als valors del vector de covariables per
a l’individu que experimenta l’esdeveniment al temps t(j). El principi ba`sic de la
deduccio´ de la funcio´ de versemblanc¸a parcial rau en el fet que el coneixement dels r
temps de fallida t(1), t(2), . . . , t(r), junt amb les etiquetes e1, e2, . . . , er que indiquen
a quin individu li correspon la fallida, e´s equivalent a les dades originals (totalment
cert si no hi ha censura). Es denotaran per z1j , z2j , . . . , znjj les covariables dels nj
individus del conjunt R(t(j)).
Teorema 1. Suposant que no hi ha censura (r=n), la distribucio´ conjunta de les
etiquetes e1, e2, . . . , er ve donada per
(3.2) P (e1 = i1, e2 = i2, . . . , er = ir) =
n∏
j=1
exp{β′z(j)}∑
l∈R(t(j)) exp{β′zlj}
per a qualsevol permutacio´ i1, i2, . . . , ir dels ı´ndexos {1, 2, . . . , n}.
Demostracio´. Si no hi ha censura, es pot escriure la histo`ria fins al moment j
com Γj = {t(1), t(2), . . . , t(j), e1, e2, . . . , ej}. La probabilitat de ej condicionada a
Γj e´s la probabilitat de que` l’individu i experimenti l’esdeveniment de fallida a t(j)
donat que un individu del conjunt Rj experimenta la fallida a t(j). Aixo` e´s
(3.3)
P (ej = i|Γj) =
λ(t(j)|zi)∑nj
l=1 λ(t(j)|zlj)
=
λ0(t(j)) exp{β′zi}∑nj
l=1 λ0(t(j)) exp{β′zlj}
=
exp{β′zi}∑nj
l=1 exp{β′zlj}
Cal notar que si ej = i, llavors la covariant zi = z(j) i l’u´ltima expressio´ e´s igual a
exp{β′z(j)}∑nj
l=1 exp{β′zlj}
.
Tot i que s’ha dedu¨ıt l’Equacio´ 3.3 condicionat a Γj , el resultat e´s funcional-
ment independent de t(1), t(2), . . . , t(j), i per tant igual a P (ej = i|e1 = i1, e2 =
i2, . . . , ej−1 = ij−1). Per tant la distribucio´ conjunta de les etiquetes e´s
P (e1 = i1, e2 = i2, . . . , er = ir) =
r∏
j=1
P (ej = i|e1 = i1, e2 = i2, . . . , ej−1 = ij−1)
=
r∏
j=1
exp{β′z(j)}∑nj
l=1 exp{β′zlj}
uunionsq
Teorema 2. Suposant que hi ha censura, la distribucio´ conjunta de les etiquetes
e1, e2, . . . , er e´s proporcional a
(3.4) P (e1 = i1, e2 = i2, . . . , er = ir) ∝
r∏
j=1
exp{β′z(j)}∑
l∈R(t(j)) exp{β′zlj}
per a qualsevol permutacio´ i1, i2, . . . , ir dels ı´ndexos {1, 2, . . . , n}.
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Demostracio´. Si hi ha censura, l’Equacio´ 3.3 es pot deduir de la mateixa forma
amb la difere`ncia que la histo`ria fins a t(j), Γj , tambe´ inclou les censures durant
l’interval (0, t(j)). En el producte de probabilitats apareixen termes que determinen
la probabilitat amb la que es produeix la censura entre els individus a risc. Si la
censura e´s independent de β aquests termes poden ignorar-se en el propo`sit de fer
infere`ncia sobre β. uunionsq
Aix´ı doncs, la funcio´ de versemblanc¸a parcial es defineix com:
L(β1, . . . , βp) =
r∏
j=1
P (ej = i|Γj) =
r∏
j=1
P (Z(j) = z(j)|Γj)
i s’interpreta com el producte per a cada temps de fallida de la probabilitat condi-
cional de que` l’individu amb covariants z(j) experimenti l’esdeveniment en el temps
t(j) sabent que s’ha produ¨ıt un esdeveniment entre els nj individus a risc al moment
t(j).
Amb tot, la funcio´ de versemblanc¸a parcial e´s igual a:
L(β1, . . . , βp) =
r∏
j=1
exp{β′z(j)}∑
l∈R(t(j)) exp{β′zlj}
,
o equivalentment,
(3.5) L(β1, . . . , βp) =
n∏
i=1
(
exp{β′zi}∑
l∈R(Yi) exp{β′zl}
)δi
,
i es pot expressar el seu logaritme com:
(3.6) lnL(β1, . . . , βp) =
n∑
i=1
δi
β′zi − ln ∑
l∈R(Yi)
exp{β′zl}
 .
Mitjanc¸ant l’u´s de la funcio´ de versemblanc¸a parcial s’elimina la depende`ncia de
la funcio´ de risc basal, λ0(t). Cal notar que el numerador de l’Equacio´ 3.5 nome´s
depe`n de la informacio´ de l’individu que experimenta l’esdeveniment, mentres que
el denominador depe`n de tots els individus que encara no l’han experimentat i que
per tant es mantenen a risc, independentment que posteriorment resultin censurats.
L’estimador βˆ s’obte´ maximitzant la versemblanc¸a parcial (Equacio´ 3.5). De fet,
generalment s’obte´ maximitzant el logaritme natural de la versemblanc¸a (Equacio´
3.6) que e´s computacionalment me´s senzill. El proce´s de maximitzacio´ es duu a
terme prenent derivades parcials de lnL respecte cadascun dels para`metres del
model, i.e. ∂ lnL∂βi = 0 amb i = 1, . . . , p, i es resol el sistema d’equacions dels scores
per me`todes nume`rics iteratius. Usualment el me`tode emprat per maximitzar la
versemblanc¸a parcial, i que fan servir gairebe´ tots els paquests estad´ıstics, e´s el
me`tode de Newton-Raphson. Aquest me`tode es comporta especialment be´ amb
el model de Cox. E´s extraordina`riament robust per a la versemblanc¸a parcial del
model de Cox, i e´s molt rar trobar problemes de converge`ncia partint dels valors
inicials habituals, βˆ(0) = 0, tot i que molts paquets estad´ıstics permeten escollir
altres valors inicials.
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Es pot demostrar que l’estimacio´ ma`xim versemblant, βˆ, obtinguda a partir de la
maximitzacio´ de la versemblanc¸a parcial e´s asimpto`ticament no esbiaixada, eficient
i normal. El seguent Teorema resumeix aquests aspectes.
Teorema 3. Si el nombre d’individus e´s suficientment gran, es compleixen els
segu¨ents resultats:
1. l’estimador βˆ estima consistentment el vector de para`metres β,
2. igual que es fa quan es treballa amb la versemblanc¸a completa, treballant amb
la versemblanc¸a parcial es defineix la matriu d’informacio´ observada, I(β),
com la negativa de la segona derivada del logaritme de la versemblanc¸a. E´s a
dir, definim la component (i, j) com Iij(β) = −∂2 lnLβiβj .
Es pot comprovar que Iij(β) =
∑r
k=1 Covij(tk, β) on
Covij(tk, β) =
∑
l∈R(tk)
ZliZlj exp{β′Zl}
exp{β′Zl} − Z¯i(tk;β)Z¯j(tk;β)
Z¯j(tk;β) =
∑
l∈R(t(k)) Zjl exp{
∑p
m=1 βmzlm}∑
l∈R(t(k)) exp{
∑p
m=1 βmzlm}
,
3. la distribucio´ de (βˆ1, . . . , βˆp) e´s aproximadament normal amb vector de mitja-
nes (β1, . . . , βp) i amb matriu p× p de varia`ncies-covaria`ncies Σˆ,
4. l’estimador βˆ no e´s completament eficient, e´s a dir, no assoleix la cota de
Crame´r-Rao,
5. els estimadors obtinguts βˆ1, . . . , βˆp no so´n independents entre ells.
3.1.3. Ca`cul de la rao´ de risc i de la funcio´ de supervive`ncia.
Una vegada ja es tenen les estimacions ma`xim versemblants dels para`metres, e´s
habitual realitzar infere`ncia sobre els riscos relatius i la funcio´ de supervive`ncia
basant-se en les estimacions obtingudes.
En general, la rao´ de risc es defineix com el risc d’un individu dividit pel risc
d’un individu diferent. Els dos individus es distingeixen pel seu propi conjunt de
valors dels predictors, e´s a dir, de Z. Es pot escriure la rao´ de risc com l’estimacio´
de λ(t,Z∗) dividit pel l’estimacio´ de λ(t,Z), on Z∗ e´s el conjunt de predictors
per a un individu i Z e´s el conjunt de predictors per a l’altre individu. E´s a dir,
ĤR = λˆ(t,Z
∗)
λˆ(t,Z)
. Llavors, es pot obtindre una expressio´ per al HR en termes dels
coeficients de regressio´ subtituint la fo´rmula del model de Cox en el numerador i
en el denominador de l’expressio´ per al HR.
(3.7) ĤR =
λˆ(t,Z∗)
λˆ(t,Z)
=
λˆ0(t)e
∑p
m=1 βˆmz
∗
m
λˆ0(t)e
∑p
m=1 βˆmzm
=
e
∑p
m=1 βˆmz
∗
m
e
∑p
m=1 βˆmzm
= e
∑p
m=1 βˆm(z
∗
m−zm)
E´s important observar que l’u´nica difere`ncia entre el numerador i el denominador
e´s el valor que prenen les covariables, Z∗ i Z. L’altre fet important d’observar e´s
que el risc basal es cancela i desapareix de l’espressio´ final.
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Com ja s’ha comentat, les dues magnituds principals que es volen obtenir en tot
ana`lisi de supervive`ncia so´n estimacions de les raons de risc i de les corbes de
supervive`ncia. Un cop ja s’ha descrit com obtindre les raons de risc, a continuacio´
es descriu com obtindre corbes de supervive`ncia fent servir el model de Cox.
Quan no s’ha fet servir cap model per ajustar les dades de supervive`ncia, e´s habitu-
al fer servir el me`tode de Kaplan-Meier (KM) per obtindre corbes de supervive`ncia.
Quan s’ha ajustat un model de Cox, es poden obtindre corbes de supervive`ncia
basant-se en les variables explicatives com a predictors. Aquestes corbes de super-
vive`ncia s’anomenen corbes de supervive`ncia ajustades, i, com les corbes de KM,
so´n funcions esglaonades.
A partir de l’expressio´ per a la funcio´ de risc obtinguda amb el model de riscos
proporcionals, es pot deduir la corresponent fo´rmula per a la funcio´ de supervive`ncia
amb la que es pot obtindre la corba de supervive`ncia ajustada. E´s fa`cil veure que de
l’Equacio´ 3.1, integrant respecte de t i exponenciant a banda i banda de la igualtat,
s’obte´ la segu¨ent expressio´ per a la funcio´ de supervive`ncia:
(3.8) S(t,Z) = [S0(t)]
e
∑p
m=1 βmzm
Llavors, subtituint els para`metres per les seves estimacions ma`xim versemblants,
la funcio´ de supervive`ncia estimada e´s Sˆ(t,Z) = [Sˆ0(t)]
e
∑p
m=1 βˆmzm .
3.2. Model de supervive`ncia amb dades canviants en el temps.
En estudis longitudinals sovint e´s frequ¨ent que algunes variables explicatives vari¨ın
amb el temps i el seu valor sigui anotat durant el seguiment de l’estudi. Un exemple
senzill seria el cas d’una variable dicoto`mica, que pren valor 0 fins que succeeix un
cert esdeveniment intermig a partir del qual pren el valor 1. Un altre exemple seria
el cas del nivell de CD4 en estudis de SIDA. I molts me´s exemples de variables can-
viants en el temps amb relleva`ncia en la supervive`ncia (pressio´ sangu´ınea, dia`metre
d’un tumor, nivell de colesterol, etc.)
Aquests models so´n una extensio´ dels models de supervive`ncia convencionals amb
covariants fixes durant el temps. Aquesta seccio´ e´s un repa`s d’aquest tipus de
models de supervive`ncia, basant-se en el model de Cox. El fet me´s important
que diferencia un model de Cox este`s, respecte d’un model de Cox de riscos pro-
porcionals, e´s que la hipo`tesi de riscos proporcionals ja no es compleix ja que les
covariables depenen del temps.
3.2.1. Model de Cox este`s.
Es considera la variable aleato`ria T que indica el temps fins a un esdeveniment ε,
i Z1(t), Z2(t), . . . , Zp(t), 0 ≥ t ≥ T , variables explicatives. Tambe´ es pot escriure
en notacio´ vectorial de manera que Z(t) = [Z1(t), Z2(t), . . . , Zp(t)]
′ e´s el conjunt
de variables en el moment t que pot afectar a la supervive`ncia. Cal destacar que
amb aquesta notacio´ tambe´ s’inclouen les covariables recollides a l’inici de l’estudi
(covariants fixes, de refere`ncia o basals), aix´ı com les variables temps depenents.
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El model de Cox estableix que la funcio´ de risc d’un individu e´s:
λ(t|Z(t)) = exp{β′Z(t)}λ0(t)(3.9)
= exp{β1Z1(t) + β2Z2(t) + · · ·+ βpZp(t)}λ0(t)
El model es pot escriure de forma me´s general com:
λ(t|Z(t)) = exp{β′g(Z(t))}λ0(t),
on g(Z(t)) e´s una funcio´ cont´ınua per l’esquerra de t i Z(t) representa tota la
informacio´ disponible fins al moment t.
Aix´ı doncs, el conjunt de dades observades e´s una terna per a cada individu:
(Yi, δi, [Zi(t), 0 ≤ t ≤ Yi]), on Yi e´s el temps d’observacio´ per l’individu i-e`ssim
(Yi = min(Ti, Ci), amb Ci el temps de censura), δi e´s l’indicador de censura i Zi
e´s el vector de covariables mesurades mentre l’individu i ha estat en seguiment a
l’estudi.
Se suposa que la censura e´s no informativa. Tambe´ se suposa que no hi ha empats,
i que hi ha D temps diferents fins a l’esdeveniment ε, que es denota t1 < t2 <
. . . < tD i es designa per Z(i)(t) la covariable associada a l’individu i amb temps
fins a l’esdeveniment ti, i R(ti) el conjunt d’individus a risc just abans de ti. La
versemblanc¸a parcial s’escriu com segueix:
(3.10) L(β) =
D∏
i=1
exp{β1Z(i)1(ti) + β2Z(i)2(ti) + · · ·+ βpZ(i)p(ti)}∑
j∈R(ti) exp{β1Zj1(ti) + β2Zj2(ti) + · · ·+ βpZjp(ti)}
Cal notar que la versemblanc¸a no depe`n de λ0(t) i de fet e´s equivalent a la ver-
semblanc¸a del model amb covariants fixes. I com en el cas del model de Cox amb
covariants fixes es pot veure que l’estimacio´ ma`xim versemblant, βˆ, obtinguda a
partir de la maximitzacio´ de la versemblanc¸a parcial e´s asimpto`ticament no esbiai-
xada, eficient i normal.
4. Joint modeling de mesures longitudinals i super-
vive`ncia
Un objectiu comu´ dels estudis longitudinals e´s caracteritzar la relacio´ entre el
proce´s de resposta longitudinal i el temps fins a l’esdeveniment. Aquests resultats
sovint s’analitzen de forma separada; no obstant aixo`, sovint una modelitzacio´ con-
junta es fa necessa`ria i pot proporcionar una millor visio´ dels mecanismes en els
que es basa el fenomen d’estudi. Recentment l’intere´s s’ha focalitzat en els ano-
menats joint models, on els models per a la distribucio´ del temps transcorregut
fins a un cert esdeveniment d’intere´s i les dades longitudinals so´n considerats depe-
nents d’un conjunt comu´ d’efectes aleatoris latents. Una excel·lent revisio´ general
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sobre la modelitzacio´ de dades longitudinals i de supervive`ncia l’han fet Tsiatis i
Davidian [42].
4.1. Introduccio´ i motivacio´ de la modelitzacio´ conjunta.
Estudis longitudinals en els que es recullen mesures repetides d’una resposta, ob-
servacions sobre temps fins a l’esdeveniment (ja sigui de fallida o de supervive`ncia)
possiblement censurats, i informacio´ addicional sobre cadacun dels pacients so´n ca-
da cop me´s comuns en la recerca me`dica. Sovint l’intere´s recau en les interrelacions
entre aquestes variables.
Un exemple familiar so´n els assajos cl´ınics del VIH en els que variables basals com
el tractament, informacio´ demogra`fica i caracter´ıstiques fisiolo`giques, i variables
longitudinals sobre l’estat immunolo`gic i v´ıric com el nivell de CD4 i la ca`rrega viral
es recullen en les subsequ¨ents visites cl´ıniques. Alhora, tambe´ es recull la informacio´
del temps de progressio´ a la SIDA o fins a la mort, tot i que alguns individus poden
abandonar la seva participacio´ precoc¸ment o no es pot observar l’esdeveniment
degut a la finalitzacio´ de l’estudi. L’estudi pot haver estat dissenyat per avaluar
l’efecte del tractament sobre el temps fins a l’esdeveniment. Tot i aix´ı es poden
plantejar altres objectius. Un podria ser caracteritzar els patrons intrasubjecte del
canvi del CD4 o la ca`rrega viral, i un altre caracteritzar les relacions del nivell de
CD4 o la ca`rrega viral amb el temps fins a la progressio´ o la mort.
Un altre exemple el trobar´ıem en els estudis de ca`ncer de pro`stata en els que es po-
den obtenir mesures repetides del PSA (Antigen Prosta`tic Espec´ıfic) dels pacients
que segueixen algun tractament, i del temps fins a la recurre`ncia de l’enfermetat.
Altra vegada caracteritzar els patrons intraindividu del canvi del PSA o caracterit-
zar l’associacio´ entre el proce´s longitudinal del PSA amb la recurre`ncia al ca`ncer
resulta d’intere`s.
En l’estudi actual es disposa de mesures repetides de la densitat mama`ria de les
dones que participen en el Programa de Deteccio´ Precoc¸ de CM, i el temps fins
al diagno`stic de CM. E´s d’intere´s explorar els possibles patrons en la trajecto`ria
longitudinal de la densitat mama`ria, i alhora estudiar la relacio´ entre el proce´s
longitudinal i la incide`ncia de CM.
Pensem en un conjunt de dades “ideal” en el sentit en que` no tenim censura, ni
dades mancants, i hem observat el temps d’intere´s per a cada individu i = 1, . . . , N
com {Ti, Zi, Xi(u), u ≥ 0}, on Ti e´s el temps fins a l’esdeveniment, Zi e´s un vector
de covariables de refere`ncia o basals, i {Xi(u), u ≥ 0} e´s la variable longitudinal
per a tots els temps u ≥ 0. El primer objectiu, el de caracteritzar els patrons
intrasubjecte de la resposta longitudinal (que pot ser el CD4, el PSA, o la densitat
mama`ria) comporta aspectes d’estimacio´ del perfil longitudinal i la seva associacio´
amb les covariables, e´s a dir, de E{Xi(u)|Zi} i Var{Xi(u)|Zi}. I per caracteritzar
les relacions entre el proce´s longitudinal i el temps fins a l’esdeveniment, tenint
en compte les covariables, s’acostuma a abordar mitjanc¸ant un model de riscos
proporcionals de la forma:
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(3.11)
λi(u) = limdu→0 du
−1P{u ≤ Ti < u+ du|Ti ≥ u,XHi (u), Zi}
= λ0(u) exp{βXi(u) + ηTZi},
on XHi (u) = {Xi(t), 0 ≤ t < u} e´s la histo`ria del proce´s longitudinal fins al temps
u. A l’expressio´ 3.11 el risc, λi, depe`n de forma lineal de la histo`ria a trave´s de
l’actual valor Xi(u), pero` tambe´ so´n possibles altres formes de depende`ncia.
Formalitzar-ho en un escenari de dades “ideals” no te´ en compte la complicacio´
de les dades realment observades. Per exemple, no es te´ la resposta longitudinal
a qualsevol moment del temps u, sino observacions intermitents en cert moments
del temps tij < Ti, j = 1, . . . , ni. Per altra banda, els valors observats durant
el seguiment no so´n els “veritables” valors, doncs nosaltres observem Wi(tij) =
Xi(tij) + i(tij), on i(tij) e´s l’error intrasubjecte. A me´s a me´s, el temps fins a
l’esdeveniment Ti pot no ser observat per a tots els individus per diverses causes.
Una de les majors dificultats per a fer infere`ncia sobre el proce´s longitudinal e´s
la possible censura informativa, ja que e´s me´s probable observar l’esdeveniment en
els individus amb la malaltia me´s agressiva que en els que tenen un millor estat de
salut, i per tant es recullen menys mesures longitudinals. Tractar aquest fet amb les
te`cniques habituals de dades longitudinals proporciona estimacions esbiaixades dels
para`metres d’intere`s. E´s necessari doncs tractar-ho dins un marc adequat per ob-
tindre infere`ncies va`lides d’acord amb les relacions subjacents entre l’esdeveniment
i les mesures longitudinals.
Per a l’objectiu de caracteritzar l’associacio´ entre el proce´s longitudinal i el temps
fins l’esdeveniment, si es done´s el cas que Xi(u) fos observable per a tot u ≤ Ti,
llavors el principal problema per ajustar 3.11 seria la censura dels temps. Sigui
Ci el possible temps de censura per al subjecte i, llavors el que s’observa e´s Vi =
min(Ti, Ci) i δi = I(Ti ≤ Ci), on I(·) e´s la funcio´ indicadora. Les infere`ncies sobre
β i η es farien maximitzant la versemblanc¸a parcial:
(3.12)
N∏
i=1
[
exp{βXi(Vi) + ηTZi}∑N
j=1 exp{βXj(Vi) + ηTZj}I(Vj ≥ Vi)
]δi
O`bviament l’Equacio´ 3.12 es basa en la disponibilitat de Xi(u) per a tot i =
1, . . . , N a cada temps observat. A la pra`ctica Xi(u) nome´s esta` disponible en certs
moments per a cada individu, i possiblement esta` subjecte a error. Per tractar
aquesta dificultat es poden fer servir metodologies me´s o menys sofisticades per
imputar valors per als veritables valors de Xi(u) no disponibles. Un me`tode senzill
seria el me`tode de “Last Value Carried Forward”, que reemplac¸a els valors man-
cants pel valor observat me´s recent. Aquest me`tode pero` proporciona estimacions
esbiaixades dels para`metres del model.
Totes aquestes complicacions exposades i els potencials biaixos en les infere`ncies
han portat a considerar els anomenats models conjunts de dades longitudinals i
temps fins a l’esdeveniment.
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4.2. Estructura i versemblanc¸a.
Seguint la notacio´ de l’apartat anterior, per a cada subjecte i = 1, . . . , N es te´ Ti i
Ci els temps fins l’esdeveniment i de censura, respectivament. Sigui Zi un vector de
covariables de refere`ncia, i sigui Xi(u) el proce´s longitudinal per a qualsevol u ≥ 0.
En lloc de Ti per a tot i, s’observa Vi = min(Ti, Ci) i es defineix δi = I(Ti ≤ Ci). Els
valors de Xi(u) es mesuren intermitentment als temps tij ≤ Vi, amb j = 1, . . . , ni,
que poden ser diferents per a cada individu i. A me´s a me´s, les dades longitudinals
poden estar afectades per un “error”, de manera que el que s’observa e´s Wi =
{Wi(ti1), . . . ,Wi(tini)}T , que no so´n exactament els valors Xi(tij).
Els joint models es basen en dues components o submodels. Un per al “veritable”
proce´s longitudinal, Xi(u), lliure d’errors de mesura, i un altre per als temps fins
a l’esdeveniment, Ti. Una se`rie de consideracions i assumpcions permeten una
parametritzacio´ completa de la distribucio´ conjunta de les dades observades Oi =
{Vi, δi,Wi, ti}, on ti = (ti1, . . . , tini)T . Es considera que Oi so´n independents entre
subjectes.
Per al proce´s de la resposta longitudinal e´s usual fer servir models d’efectes mixtos.
Per exemple, un model lineal simple com:
(3.13) Xi(u) = α0i + α1iu, αi = (α0i, α1i)
T
on α0i i α1i so´n els efectes espec´ıfics de cada individu per al punt de tall i el pendent,
respectivament. Tambe´ e´s possible considerar models me´s flexibles, com un model
polinomial, o de forma me´s general:
(3.14) Xi(u) = f(u)
Tαi,
on f(u) e´s un vector de funcions del temps u, que poden ser tambe´ no lineals.
Alternativament, es poden considerar models de la forma:
(3.15) Xi(u) = f(u)
Tαi + Ui(u),
on Ui(u) e´s un proce´s estoca`stic centrat en 0, habitualment independent d’αi i de
Zi, que permet que la tende`ncia vari¨ı amb el temps, alhora que permet introduir
una estructura d’autocorrelacio´ intrasubjecte. El que e´s me´s usual e´s que f(u)Tαi
prengui una forma simple, el que vol dir, efectes aleatoris nome´s a l’intercept i a la
pendent. E´s habitual considerar que αi|Zi (e´s comu´ considerar αi independent de
Zi) estan normalment distribu¨ıts i representen les variacions entre subjectes de les
trajecto`ries longitudinals.
Per al proce´s del temps fins a l’esdeveniment es pot formular un model de la for-
ma de 3.11, on la depende`ncia sobre XHi (u) implica depende`ncia sobre αi (i sobre
Ui(u) en el cas d’un model com 3.15). Per exemple, sota un model com 3.13 o simi-
lar a 3.15, prendre λi(u) = limdu→0 du
−1P{u ≤ Ti < u+ du|Ti ≥ u,XHi (u), Zi} =
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λ0(u) exp{βα1i+ηTZi} reflexa la caracter´ıstica que el risc, condicionat a la histo`ria
longitudinal i a les covariables, esta` associat principalment a la taxa de canvi de la
tende`ncia.
Donada l’especificacio´ per a Xi(u), les dades longitudinals observades, Wi(u), es
poden modelitzar com:
(3.16) Wi(tij) = Xi(tij) + i(tij),
on i(tij) ∼ N(0, σ2) so´n independents d’αi (i de Ui(u) per a tot u ≥ 0, en un
model con 3.15). Des del punt de vista de 3.15, i(tij) representen les desviacions
degudes als errors de mesura i les variacions biolo`giques en una escala de temps
suficientment curta (per exemple, variacions diu¨rnes dins d’una escala de temps de
l’ordre de mesos o anys). Sota el punt de vista de 3.14, i(tij) es poden interpretar
com una mesura d’error i de la variacio´ biolo`gica tant “local” com dels processos
d’autocorrelacio´ intrasubjectes en un per´ıode llarg. E´s a dir, sota 3.14, els Ui(u)
de 3.15 queden “absorbits” dins de i(tij). Si tij so´n intervals de temps suficient-
ment llargs, de manera que les autocorrelacions intraindividus es poden considerar
pra`cticament negligibles, o si els errors de mesura so´n relativament grans respec-
te les variacions biolo`giques, llavors i(tij) es poden considerar independents entre
j. Per altra banda, si les observacions so´n prou properes entre elles, l’estructura
d’autocorrelacio´ no pot ser obviada i s’ha de considerar una estructura per a la
covaria`ncia de i(tij).
Amb tot, considerant el model conjunt definit per 3.11, 3.14 i 3.16, junt amb la
hipo`tesi d’independe`ncia i normalitat per i(tij), i siguin θ els para`metres de la den-
sitat d’αi donat Zi, p(αi|Zi; θ), que s’assumeix multinormal, la forma habitual per
la versemblanc¸a del conjunt total de para`metres del model, Ω = {λ0(·), β, η, σ2, θ},
condicionat a Zi, e´s:
N∏
i=1
∫ [
λ0(Vi) exp{βXi(Vi) + ηTZi}
]δi
exp
[
−
∫ Vi
0
λ0(u) exp{βXi(u) + ηTZi}du
]
(3.17) × 1
(2piσ2)ni/2
exp
− ni∑
j=1
{Wi(tij)−Xi(tij)}2
2σ2
 p(αi|Zi; θ)dαi
5. Joint modeling de mesures longitudinals ordinals
i supervive`ncia
Com ja s’ha comentat, la investigacio´ en el camp dels joint models ha rebut un
intere´s especial durant els u´ltims anys, principalment perque´ tenen una gran apli-
cacio´ en l’a`rea biome`dica. Existeix doncs una vasta literatura sobre aquest tipus de
modelitzacio´, pero` la gran majoria de treballs fan refere`ncia a respostes cont´ınues.
El cert e´s que sovint en lloc d’observacions de naturalesa cont´ınua es recullen obser-
vacions de cara`cter ordinal, com de fet e´s el cas de les dades de densitat mama`ria
en l’escala BI-RADS. La modelitzacio´ conjunta per a aquest tipus de variables es
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torna me´s complicada. Una de les formes d’abordar la modelitzacio´ conjunta e´s a
trave´s d’un model de variable latent, com fan Chakraborty i Das [43].
5.1. Model i versemblanc¸a.
Donat que el nostre principal intere´s e´s determinar l’impacte de les mesures longi-
tudinals en la supervive`ncia, es construeix la versemblanc¸a conjunta com el produc-
te de la versemblanc¸a del temps fins a l’esdeveniment condicionada a les mesures
longitudinals multiplicada per la versemblanc¸a de les mesures longitudinals. Cal
notar que la versemblanc¸a per a les mesures longitudinals ordinals te´ en compte
les trajecto`ries per a cada pacient. D’altres covariables observades, ja siguin vari-
ables basals o informacio´ ambiental, es poden prendre com a predictores. Algunes
d’elles podrien ser independents del temps, aix´ı com tambe´ podrien ser depenents
del temps. Els factors no observats entren en el model com efectes aleatoris es-
pec´ıfics de cada subjecte, que no depenen dels temps d’observacio´, per tal de tenir
en compte l’hetereogene¨ıtat no observada.
En concret per a cada individu i, les mesures ordinals longitudinals, observades en
els temps j, so´n denotades com yij , amb i = 1, . . . , N i j = 1, . . . , ni. Aix´ı doncs,
yij e´s el vector de respostes longitudinals per l’individu i al temps j. Donat que
el vector de mesures longitudinals pot ser considerat com una discretitzacio´ d’un
vector de mesures d’una variable latent cont´ınua y?ij , amb j = 1, . . . , ni, el valor
de cada component de yij pot ser determinat per llindars creixents de la variable
latent, e´s a dir:
yij = m si γm−1 ≤ y?ij < γm,
on m = 1, . . . , 4, i γ0 = −∞, γ4 =∞
Per altra banda, sigui Ti el temps de supervive`ncia (edat de la dona en el moment
del diagno`stic de CM) per a l’individu i, el qual pot estar censurat per la dreta pel
temps Ci. De fet s’observa Vi = min(Ti, Ci). Definim l’indicador de censura com
δi = I(Ti ≤ Ci). Aix´ı doncs, els temps de supervive`ncia censurats per la dreta pel
diagno`stic de CM poden ser modelats, fent servir un model de Cox, de la segu¨ent
manera:
(3.18) λ(Vi|αi) = λ0(Vi) exp{βα1i + ηTZi},
on λ0(·) e´s la funcio´ de risc de refere`ncia, β e´s el para`metre de regressio´ associat amb
l’efecte aleatori per al pendent del proce´s longitudinal, η e´s el vector de para`metres
associats al vector de covariables Zi. Zi e´s el conjunt de variables de refere`ncia
o basals (temps 0) per a l’individu i. L’expressio´ anterior del risc do´na lloc a la
segu¨ent expressio´ de la versemblanc¸a:
(3.19) f(Vi, δi|αi) = λ0(Vi)δi exp
[
δi
{
βα1i + η
TZi
}]
Si(Vi),
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on Si(Vi) = exp
[
− ∫ Vi
0
λ0(u) exp
{
βα1i + η
TZi
}
du
]
.
Per altra banda tambe´ podem escriure la distribucio´ de la variable catego`rica yij
condicionada als efectes aleatoris αi = (α0i, α1i) com:
P (yij = m|αi) = P
(
γm−1 ≤ y?ij < γm|αi
)
= Pjm|αi ,
on la variable latent s’ajusta amb un model no lineal d’efectes mixtos:
y?ij = g(xij , αi) + ij ,
on xij e´s el vector de covariables associades amb yij , αi e´s el vector d’efectes aleatoris
que es distribueixen segons la funcio´ de densitat h(·), g(·) e´s una funcio´ coneguda,
i ij ∼ N(0, σ20), amb σ20 un escalar positiu conegut, e´s el vector d’errors del model.
Com a cas particular, prenent g(xij , αi) = α0i + α1iX(tij), s’ha considerat un
model lineal per a la variable latent:
(3.20) y?ij = α0i + α1iX(tij) + ij ,
on αi = (α0i, α1i) so´n els efectes espec´ıfics per a cada individu (efectes aleatoris)
amb funcio´ de densitat de probabilitat h(·), (αi ∼ N2(µ,Σ), µ = (µα0i , µα1i)T , Σ =(
σ2α0i ρσα0iσα1i
ρσα0iσα1i σ
2
α1i
)
), X(tij) e´s l’edat de l’individu i al temps j, i ij e´s la
mesura de l’error propi del model, distribu¨ıt segons N(0, σ20), amb σ
2
0 un escalar
positiu conegut.
Llavors la versemblanc¸a del model conjunt pot ser expressada com:
(3.21) L =
N∏
i=1
∫
αi,y?ij
l
αi,y
?
ij
iJ dαidy
?
ij ,
on
(3.22)
l
αi,y
?
ij
iJ =
∏ni
j=1 l
αi,y
?
ij
j × h(αi),
l
αi,y
?
ij
j = f(Vi, δi|αi)
∑4
m=1 1
ij
mPjm|αi
i
1ijm = 1 si yij = m
= 0 altrament
o equivalentment
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(3.23)
l
αi,y
?
ij
j =
∑4
m=1 1
ij
mf(Vi, δi|αi)Pjm|αi
= f(Vi, δi|αi)
∑4
m=1 1
ij
m [Φ {γm − g(xij , αi)} − Φ {γm−1 − g(xij , αi)}]
= f(Vi, δi|αi)
∑4
m=1 1
ij
m1
ij?
m [φ {g(xij , αi)}]
on
1ij?m = 1 si γm−1 ≤ y?ij < γm
= 0 altrament,
Φ(·) e´s la funcio´ de distribucio´ de probabilitat de la N(0, 1), i φ = Φ′.
Arribat aquest punt l’objectiu e´s obtenir les estimacions ma`xim versemblants de
θ = (µα0i , µα1i , σα0i , σα1i , ρ, β, η1, η2).
5.2. Estimacio´ dels para`metres.
5.2.1. Me`tode EM basat en Monte Carlo.
L’algorisme EM basat en Monte Carlo (MCEM: Monte Carlo EM) e´s una mo-
dificacio´ de l’algorisme EM en el que el pas d’esperanc¸a (E-step) es computa
nume`ricament fent simulacions de Monte Carlo (MC). El me`tode me´s flexible i
generalment aplicable per obtindre mostreig per MC en cada iteracio´ de l’algorisme
MCEM e´s a trave´s de rutines Markov Chain Monte Carlo (MCMC) tals com el
mostreig de Gibbs o el mostreig Metropolis-Hastings.
Les estimacions dels para`metres del model conjunt es poden realitzar fent servir
l’algorisme MCEM. Aquest me`tode resulta ser molt eficient degut a que` la integral
de l’Equacio´ 3.21 e´s impossible de solucionar en la seva expressio´ tancada. Els
para`metres del model conjunt poden ser estimats duent a terme iteracions del pas
d’esperanc¸a (E-step) i del pas de maximitzacio´ (M-step). L’E-step es fa sobre la
log-versemblanc¸a de les dades completes, que seguint l’Equacio´ 3.21 es pot expressar
com:
(3.24) l = logL =
N∑
i=1
lic,
on
(3.25) lic = log
∫
αi,y?ij
ni∏
j=1
l
αi,y
?
ij
j h(αi)dαidy
?
ij ,
on l
αi,y
?
ij
j e´s com a l’Equacio´ 3.23.
El me`tode esta` basat en la relacio´ que existeix entre l’score condicional i no con-
dicional, e´s a dir:
5. JOINT MODELING DE MESURES LONGITUDINALS ORDINALS I SUPERVIVE`NCIA 29
Sθ =
∂l(θ)
∂θ
=
N∑
i=1
∂ log
∫
αi,y?ij
liJ(θ)dαidy
?
ij
∂θ
=
N∑
i=1
∫
αi,y?ij
∂liJ (θ)
∂θ dαidy
?
ij∫
αi,y?ij
liJ(θ)dαidy?ij
=
=
N∑
i=1
Eαi,y?ij |yij
(
∂ log liJ(θ)
∂θ
)
=
N∑
i=1
Eαi,y?ij |dades(S
?
θ ),
on Sθ e´s l’score incondicional i S
?
θ e´s l’score condicional obtingut a partir del loga-
ritme de la versemblanc¸a conjunta donada a l’Equacio´ 3.21. De fet, l’algorisme EM
s’aplica de manera que a la iteracio´ (l + 1)-e`ssima es genera (αi, y
?
ij) de l’Equacio´
3.23, quan θ = θ(l) (E-step), i llavors en el M-step s’obte´ θ de:
0 = Sθ '
N∑
i=1
1
R
R∑
r=1
S?
θ
(l)
ir
,
on S?
θ
(l)
ir
e´s el valor de S?θ per l’individu i-e`ssim, obtingut substitu¨ınt l’r-e`ssim conjunt
de valors generats de la distribucio´ condicional de (αi, y
?
ij) en θ = θ
(l), r = 1, . . . , R,
sent R el nombre de mostres. Per tal de resoldre-ho es fa servir el me`tode de
Newton-Raphson:
(3.26) θˆ(l) = θˆ(l−1) + (M−1Sˆθ)|θˆ(l−1) ,
on per a cada i, (α
(l)
i1
, y
?(l)
ij1
), (α
(l)
i2
, y
?(l)
ij2
), . . . , (α
(l)
iR
, y
?(l)
ijR
) es generen de l’Equacio´ 3.23
amb l’algorisme Metropolis-Hastings (MH) [44], i M = (−∂Sθ/∂θ).
En resum, l’algorisme procedeix seguint les segu¨ents passes:
Pas 1: S’obtenen estimacions inicials de θ = θ(0).
Pas 2: A la l-e`ssima iteracio´, mitjanc¸ant l’algorisme MH, s’obtenen estimacions
MC de les derivades de primer i segon ordre generant els efectes aleatoris i la
variable latent (α
(l)
i , y
?(l)
ij ) per a l’individu i-e`ssim, l = 1, 2, . . .; i = 1, 2, . . . , N .
Pas 3: A la l-e`ssima iteracio´, s’obtenen les estimacions θ(l) amb el me`tode de
Newton-Raphson.
Pas 4: S’itera entre els passos 2 i 3 fins a la converge`ncia. El criteri de con-
verge`ncia e´s ||θ(l−1) − θ(l)|| < tol, l = 1, 2, . . ., on tol e´s el nivell de tolera`ncia
triat.
L’algorisme proposat e´s el mateix tant per al model lineal com per al no lineal. Cal
fer notar que l’algorisme MCEM pot ser lent per convergir, especialment quan la
dimensio´ dels efectes aleatoris no e´s petita. Els detalls del ca`lcul del vector d’scores
i de la matriu M es poden consultar a l’ape`ndix C.

Cap´ıtol 4
Ana`lisi de les dades de densitat ma-
ma`ria
1. Ana`lisi descriptiva
L’ana`lisi descriptiva s’ha dut a terme amb les dades depurades, e´s a dir, amb
N = 13.692 dones, amb 411 casos de CM, i un total de 77.877 mamografies (75.920
per a les dones sense CM i 1.957 per a les dones amb CM). No es te´ pero` mesura de
densitat per a totes les mamografies, ja que per diferents raons no es va registrar
(hi han 2.123 valors mancants en la variable densitat mama`ria, 2.025 de les dones
sense CM i 98 de les dones amb CM). Tenim doncs 75.754 mesures longitudinals
de densitat mama`ria, 73.895 de les dones sense CM i 1.859 de les dones amb CM.
A la Taula 4.1 es pot veure la mitjana amb la desviacio´ esta`ndard, i la mediana
amb el rang interquartil de totes les mesures de densitat per a les dones amb i sense
CM. Es pot observar com les dones que han desenvolupat CM tenen en mitjana una
densitat me´s alta que les dones que no tenen CM, com era d’esperar, ja que una
densitat alta comporta un major risc de CM. Per testar la difere`ncia en les mesures
de densitat entre les dones amb i sense CM, s’ha realitzat el test no parame`tric de
Wilcoxon amb el que es rebutja la hipo`tesi nul·la amb p < 0′001.
Tambe´ s’ha inclo´s un diagrama de barres, Figura 4.1, amb les frequ¨e`ncies dels
valors de la densitat mama`ria BI-RADS pels grups de dones sense i amb CM. En
aquest diagrama de barres podem observar com e´s me´s frequ¨ent catalogar en la
categoria 1 BI-RADS la densitat entre les dones que no han desenvolupat CM, i en
canvi, entre les dones amb CM e´s me´s frequ¨ent trobar densitats de categoria 4. En
tots dos grups la categoria de densitat me´s comuna e´s la categoria 2.
Taula 4.1. Resum de totes les mesures de densitat
NO CM CM
Mitjana (desviacio´ esta`ndard) 2’18 (0’89) 2’50 (0’95)
Mediana [rang interquartil] 2 [2,3] 2 [2,3]
2.123 dades mancants, 2.025 en les dones sense CM i 98 en les dones amb
CM
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Figura 4.1. Frequ¨e`ncies de densitat mama`ria segons diagno`stic
de CM
Com en tot estudi longitudinal, aqu´ı tambe´ es presenta el gra`fic de les trajecto`ries
de les mesures longitudinals de la densitat per a les diferents pacients, conegut
popularment com spaghetti plots. Degut al gran nombre de pacients que conte´
les dades s’ha representat la trajecto`ria de les mesures de la densitat per a una
submostra de 100 pacients, Figura 4.2. El gra`fic mostra la hetereogene¨ıtat de les
trajecto`ries i e´s fa dif´ıcil, per no dir impossible, identificar patrons en les trajecto`ries.
Per altra banda, es pot observar com el conjunt de dades e´s no balancejat, e´s a dir,
no hi ha el mateix nombre d’observacions per a cada individu.
Figura 4.2. Trajecto`ries de la densitat per una submostra de 100
dones segons diagno`stic de CM
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Figura 4.3. Mesures de la densitat de 100 dones i la recta de
regressio´ per a cadascuna
Per tal de poder inspeccionar amb me´s claredat les trajecto`ries de la densitat per
a cada dona s’ha inclo´s tambe´ el grafic individualitzat. Com abans, degut a la
quantitat de dones que tenim a l’estudi, s’han representat les trajecto`ries de la
mateixa submostra de 100 pacients (Figura 4.3). En aquesta figura s’ha inclo´s la
recta de regressio´ espec´ıfica de cada individu, i.e.: yi = β0 +β1[edati−min(edati)].
S’ha escollit prendre edat−min(edat) en lloc de edat per donar-li un major sentit i
interpretacio´ al para`metre β0, ja que nome´s tenim informacio´ de les dones me´s enlla`
Figura 4.4. Intervals de confianc¸a dels coeficients del model lineal
per a cada pacient
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Figura 4.5. Intervals de confianc¸a dels coeficients del model lineal
per a cada pacient en el rang [−5, 5] (ampliacio´ de la Figura 4.4)
de min(edat) = 48′18 anys. Un cop me´s queda pale´s la gran varietat de trajecto`ries
possibles i la gran dificultat de trobar de manera visual un patro´ comu´ a totes. Tot
indica que e´s necessari considerar els efectes propis dels individus per ajustar les
trajecto`ries de les densitats, que e´s precissament la motivacio´ dels models d’efectes
mixtos.
Per tal de deixar consta`ncia de l’hetereogene¨ıtat de les trajecto`ries s’incorpora
a les Figures 4.4 i 4.5 els intervals de confianc¸a dels para`metres estimats per a
cadascuna de les rectes de regressio´ espec´ıfiques de cada individu, com abans per
a la submostra de 100 pacients. La Figura 4.5 e´s un zoom en l’eix d’abscisses
que ens permet veure millor la variabilitat de les estimacions dels para`metres i els
respectius intervals de confianc¸a per a cada dona. Els intervals de confianc¸a so´n
de longituds molt diferents degut a que` les nostres dades no so´n balancejades. Els
Figura 4.6. Punts de tall vs. Pendents
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Figura 4.7. Gra`fic de caixes dels para`metres estimats del model
lineal espec´ıfic de cada pacient
intervals de confianc¸a, i les superposicions d’aquests, indiquen clarament que s’han
de considerar efectes aleatoris tant a β0 com a β1 per tenir en compte la variabilitat
que existeix entre subjectes.
A la Figura 4.6 veiem una representacio´ del grau de relacio´ entre els para`metres
β0 i β1. Es pot veure que hi ha una gran correlacio´ entre ells, com en tot model
lineal. Es pot observar com el para`metre del pendent e´s negatiu per a la majoria
de les dones i que pren valors me´s negatius a mesura que el punt de tall a l’origen
augmenta (consistent amb que` la densitat disminueix amb l’edat per a la majoria
de les dones). De fet el coeficient de correlacio´ de Pearson entre ambdo´s para`metres
e´s −0′5.
Tenint en compte totes les dones, les mitjanes dels punts de tall a l’origen i dels
pendents so´n, respectivament, 2′24 (0′93) i −1′73 · 10−2 (1′27 · 10−1), amb les
desviacions esta`ndard entre pare`ntesis. Una representacio´ gra`fica d’aquests valors
e´s la Figura 4.7, on podem veure que molts dels para`metres estimats, β1, del model
lineal espec´ıfic per a cada subjecte so´n valors at´ıpics respecte totes les estimacions.
A la mateixa Figura 4.7 tambe´ estan representats diferenciant segons diagno`stic de
CM. S’observa com les dones amb CM tenen el punt de tall a l’origen superior al
de les dones sense CM, 2′58 (0′96) i 2′23 (0′93) respectivament, amb les desviacions
esta`ndard entre pare`ntesis. S’ha fet el test no parame`tric de Wilcoxon per als
punts de tall a l’origen i es rebutja la hipo`tesi nul·la amb p < 0′001, en part
tambe´ degut a la gran quantitat de mostra. Tambe´ s’ha fet per als pendents,
−3′12 · 10−2 (2′09 · 10−1) per a les dones amb CM i −1′68 · 10−2 (1′24 · 10−1) per
a les dones sense CM, i tambe´ es rebutja la hipo`tesi nul·la amb p < 0′001.
Continuant l’ana`lisi descriptiva de les dades, s’ha obtingut la taula de continge`ncia
entre densitats inicials i finals, Taula 4.2, separades per 10’1 anys en mediana. Es
pot observar com el me´s frequ¨ent e´s tenir densitat 2 al final, sigui quina sigui la
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Taula 4.2. Taula de continge`ncia de les densitats inicial i final,
per a les dones amb almenys dues mamografies
XXXXXXInicial
Final1
1 2 3 4 NA Total
1 1279 (38’6%) 1845 (55’7%) 90 (2’7%) 7 (0’2%) 92 (2’8%) 3313
2 562 (10’8%) 3887 (74’9%) 442 (8’5%) 112 (2’2%) 185 (3’6%) 5188
3 70 (3’2%) 1137 (52’5%) 644 (29’8%) 240 (11’1%) 73 (3’4%) 2164
4 5 (0’3%) 609 (34’4%) 401 (22’7%) 688 (38’9%) 66 (3’7%) 1769
NA 128 (14’1%) 546 (60’4%) 122 (13’5%) 60 (6’6%) 48 (5’3%) 904
Total 2044 (15’3%) 8024 (60’2%) 1699 (12’7%) 1107 (8’3%) 464 (3’5%) 13338
1 La mediana del temps entre la primera i l’u´ltima mamografia e´s de 10’1 anys
densitat inicial de la que es parteix, excepte per a les dones amb densitat inicial 4,
que al final continuen tenint densitat 4 amb una frequ¨e`ncia de 38’9%, tot i que no
esta` gaire lluny del percentatge de dones amb densitat inicial 4 que tenen densitat
final 2 (34’4%). Cal observar que N = 13.338, que e´s el nombre total de dones amb
un mı´nim de dues mamografies realitzades durant el per´ıode de seguiment.
Tambe´ s’ha trobat interessant visualitzar la distribucio´ de les edats de les dones
segons la categoria de la densitat inicial i final (Figura 4.8). Amb tal motiu s’han
obtingut els gra`fics de caixes de les edats de les dones al primer examen segons
la seva densitat inicial, per totes les dones juntes i tambe´ diferenciant per si han
desenvolupat o no CM. Alhora, tambe´ podem observar els boxplots de les edats a
Figura 4.8. Edat de les dones segons densitats inicial i final
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l’u´ltima mamografia segons la densitat final, altra vegada un per a totes les dones
juntes i dos me´s segons hagin desenvolupat o no CM. Es pot observar, tot mirant
els gra`fics de caixes corresponents a totes les dones juntes, com la mediana de
les edats (tant a la primera com a l’u´ltima mamografia) disminueix en categories
de densitat me´s elevades. Aquest fet corrabora el que ja sab´ıem: que la densitat
mama`ria disminueix amb l’edat per a la majoria de dones. Aquesta tende`ncia
tambe´ s’observa clarament en el grup de dones que no han desenvolupat CM. En el
grup de dones que han desenvolupat CM no queda tan clar, sobretot en el cas de
les edats a l’u´ltima mamografia. S’ha de tenir en compte per aixo` que hi ha moltes
menys dones en aquest grup. Tot i aix´ı, es podria explicar pel fet que una densitat
mama`ria elevada esta` associada amb un major risc de CM, per tant, e´s normal no
observar grans difere`ncies en les distribucions de les edats a la u´ltima mamografia
segons la categoria de densitat per a les dones amb CM. Cal notar tambe´ que les
medianes de les edats a la u´ltima mamografia per a les dones amb CM esta` per sota
de la mediana de les edats a l’u´ltima mamografia de la resta de dones (evidentment
consequ¨e`ncia del fet que un cop diagnosticat el CM la dona abandona el programa,
e´s a dir, no se li practiquen me´s mamografies i per tant no se li mesura la densitat).
2. Ana`lisi longitudinal
Per a una primera ana`lisi de les mesures longitudinals de densitat mama`ria nome´s
s’han tingut en compte la primera i la u´ltima mesura de densitat per a cada dona.
S’han considerant nome´s aquelles mesures que distaven com a mı´nim me´s de 12
mesos per tal d’assegurar que es tractava d’una mamografia de cribratge i no pas
una mamografia complementa`ria al diagno`stic del ca`ncer. Degut a la prese`ncia de
dades mancants, aquesta ana`lisi s’ha dut a terme a un total de 13.264 dones, amb
390 casos de ca`ncer.
A les Taules 4.3 i 4.4 podem observar les distribucions de frequ¨e`ncia de variables
recollides a la enquesta inicial que s’inclouen en models de prediccio´ de risc de CM
com a factors de risc. Per a totes les variables s’han escollit els grups definits pels
diferents models de risc de CM en les seves expressions formals [1–3]. Es pot veure
com les dones amb CM han estat durant me´s temps exposades a la menstruacio´
(mitjana de 35’57 anys per les dones sense CM, i mitjana 36’33 anys per les dones
amb CM; amb el test no parame`tric de Wilcoxon es rebutja la hipo`tesi nul·la amb
p = 0′006), sense difere`ncies significatives en l’edat a la menarquia pero` amb la
menopausa me´s tardana (mitjana de 48’71 anys per les dones sense CM, i mitjana
49’48 anys per les dones amb CM; p = 0′002). Tambe´ es pot veure que les dones
amb CM presenten un major percentatge d’antecedents familiars de ca`ncer (amb el
test exacte de Fisher es rebutja la hipo`tesi nul·la amb p = 0′002), i en particular,
tambe´ de CM entre familiars de primer grau (p < 0′001). La distribucio´ d’edats al
primer part e´s forc¸a similar tot i que hi ha un major percentatge de dones amb CM
que han tingut el seu primer part me´s enlla` dels trenta anys (mitjana de 24’08 anys
per les dones sense CM, i mitjana 24’67 anys per les dones amb CM; p = 0′004).
La mediana del nombre de fills e´s superior per les dones sense CM, 3 fills, que per
les dones amb CM, 2 fills (p = 0′004). Les dones amb CM tenen me´s frequ¨entment
antecedents de patologia mama`ria (p = 0′03). Hi ha difere`ncies significatives en
l’alc¸ada (mitjana de 156’58 cm per les dones sense CM, i mitjana 157’43 cm per
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les dones amb CM; p = 0′005). Pel que fa al temps transcorregut entre el primer
i u´ltim examen es pot observar com les dones que desenvolupen ca`ncer tenen un
per´ıode de seguiment me´s curt (mediana de 10’13 anys per les dones sense CM, i
mediana de 6’91 anys per les dones amb CM; p < 0′001), ja que quan es diagnostica
el ca`ncer la dona abandona la seva participacio´ en el programa.
Les distribucions de frequ¨e`ncia de les quatre categories de densitat mama`ria BI-
RADS al primer i u´ltim cribratge estan calculades per als diferents grups d’edat
entre les dones amb i sense CM (Taula 4.5). Entre les dones sense CM, les dones
de 60 a 65 anys tenen 2’7 vegades la probabilitat de ser assignades a la categoria
me´s baixa de densitat (categoria 1) i 0’7 vegades la probabilitat de ser assignades
a la categoria me´s alta de densitat (categoria 4) en l’u´ltim examen respecte de les
dones de 50 a 55 anys. Aquest fet, que tambe´ e´s pot observar entre les dones amb
CM, mostra el decreixement de la densitat mama`ria a mesura que augmenta l’edat.
Alhora, es pot observar que per a tots els grups d’edat les dones amb CM tenen
me´s probabilitats de ser assignades a una categoria de densitat alta (3 o 4) que
les dones sense CM, tant al primer com a l’u´ltim examen. Aixo` e´s consistent amb
que` les densitats altes estan associades amb un major risc de CM respecte el risc
associat a les densitats me´s baixes.
A la Taula 4.6 es mostren les distribucions de frequ¨e`ncies de les diferents mesures
de densitat mama`ria (valors a la primera mamografia, a l’u´ltima mamografia, i la
Taula 4.3. Prevalenc¸a de factors de risc segons diagno`stic de CM
Caracter´ıstiques de les dones No CM (N = 12.874) CM (N = 390)
Edat inicial (anys) % %
[45, 50) 1’4 1’8
[50, 55) 38’1 40’0
[55, 60) 27’2 33’1
[60, 65) 31’4 22’8
≥ 65 1’9 2’3
Edat Menarquia (anys)1
< 12 18’6 19’0
[12, 14) 39’3 39’5
≥ 14 41’1 40’0
Edat Menopausa (anys)1
< 50 42’4 33’3
≥ 50 51’1 59’0
Durada Menstruacio´ (anys)1
< 30 11’1 7’9
[30, 40) 63’5 63’1
≥ 40 18’4 20’5
Antecedents Familiars Ca`ncer1 10’8 15’9
Antecedents Familiars 1er Grau amb CM1,2 5’2 9’7
Edat Primer Part (anys)1
< 20 7’9 7’7
[20, 25) 46’9 42’6
[25, 30) 38’0 38’5
≥ 30 7’3 11’3
Nombre de Fills1
0 0’1 0’0
1 8’6 13’6
2 34’9 35’1
> 2 49’6 44’4
1 Variables amb dades mancants. Els percentatges de dades mancants entre les dones sense
i amb ca`ncer, respectivament, so´n: menarquia, 1’03% i 1’54%; menopausa, 6’51% i 7’70%;
menstruacio´, 7’07% i 8’46%; antecedents familiars, 0’20% i 0’26%; antec. fam. 1er grau,
89’20% i 84’10%; edat primer part, 7’32% i 7’18%; fills vius, 6’79% i 6’92%.
2 Familiars de primer grau so´n: mare, germanes o filles.
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Taula 4.4. Prevalenc¸a de factors de risc segons diagno`stic de CM (continuacio´)
Caracter´ıstiques de les dones No CM (N = 12.874) CM (N = 390)
% %
Lacta`ncia1 76’2 71’8
Tera`pia Hormonal Substitutiva (THS)1 5’9 7’2
Durada THS (mesos)1
< 12 1’1 1’3
[12, 24) 0’8 1’0
[24, 36) 0’8 1’5
≥ 36 2’3 2’6
Antecedents Patologia Mama`ria1 14’9 19’0
Pes (Kg)1
< 45 0’3 0’0
[45, 57) 12’6 13’6
[57, 68) 37’3 35’9
[68, 79) 28’3 29’5
[79, 90) 12’6 10’5
≥ 90 5’0 6’9
Alc¸ada (cm)1
< 165 69’8 66’7
≥ 165 9’5 14’9
I´ndex de Massa Corporal (Kg/m2)1
< 18’5 0’3 0’0
[18’5, 25) 24’6 27’7
[25, 30) 33’7 33’1
[30, 35) 14’6 15’6
[35, 40) 4’0 3’1
≥ 40 1’1 1’3
Temps entre exa`mens (anys)
< 6 16’1 38’7
[6, 8) 14’7 19’0
[8, 10) 14’3 17’9
[10, 12) 20’2 15’6
≥ 12 34’7 8’7
1 Variables amb dades mancants. Els percentatges de dades mancants entre les dones sense
i amb ca`ncer, respectivament, so´n: lacta`ncia, 1’77% i 2’82%; THS, 0’47% i 1’03%; durada
THS, 0’87% i 0’77%; antec. pat. mama, 0’15% i 0%; pes, 3’96% i 3’59%; alc¸ada, 20’61% i
18’46%; IMC, 21’63% i 19’23%.
mitjana dels valors de la primera i u´ltima mamografia) de les dones amb o sense CM,
junt amb les taxes ajustades de CM obtingudes dels models de regressio´ log´ıstica
ajustats a aquestes dades. Un total del 52% de dones amb CM van tenir una
densitat mama`ria BI-RADS de categoria 3 o 4 al primer examen comparat amb
el 34’3% de les dones sense CM. Tanmateix, el 32’9% de dones amb CM van ser
classificades en densitat 3 o 4 al darrer examen comparat amb el 21’5% de les dones
sense CM. Per altra banda, es poden observar els odds ratio (OR) de desenvolupar
CM per a les dones amb un valor determinat de densitat mama`ria respecte les dones
amb densitat mama`ria de categoria 2 al primer o u´ltim examen, o de mitjana entre
el primer i u´ltim examen (s’han escollit aquests grups com a grups de refere`ncia per
ser els que contenen me´s individus). Comparant amb les dones amb categoria BI-
RADS 2 al primer examen, les dones amb categoria BI-RADS 1 al primer examen
tenen una taxa me´s baixa de CM, mentre que les dones amb BI-RADS 3 o 4 tenen
un taxa me´s alta de CM (p < 0′001 per a la tende`ncia). Alhora, comparant amb
les dones amb categoria BI-RADS 2 a l’u´ltim examen, les dones amb categoria BI-
RADS 1 a l’u´ltim examen tenen una taxa me´s baixa de CM, mentre que les dones
amb BI-RADS 3 o 4 tenen un taxa me´s alta de CM (p < 0′001 per a la tende`ncia).
Quan es pren la mitjana de les densitats mama`ries al primer i u´ltim examen, el
57’0% de les dones amb CM tenen una mitjana de densitat mama`ria me´s gran que 2,
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Taula 4.5. Distribucio´ de la densitat mama`ria al primer i u´ltim
examen mamogra`fic per edat i diagno`stic de CM
No Ca`ncer de Mama Ca`ncer de Mama3
Grups Densitat Primer U´ltim Primer U´ltim
d’edat1 BI-RADS2 Examen (%) Examen (%) Examen (%) Examen (%)
[45, 50) (N = 186) (N = 7)
1 14’0 7’0 0’0 0’0
2 38’2 67’7 28’6 57’1
3 18’8 12’4 14’3 0’0
4 29’0 12’9 57’1 42’9
[50, 55) (N = 4.905) (N = 156)
1 17’2 9’7 11’5 9’0
2 41’2 65’4 30’8 54’5
3 20’2 15’1 25’6 18’6
4 21’4 9’9 32’1 17’9
[55, 60) (N = 3.499) (N = 129)
1 25’2 11’9 14’7 7’8
2 44’0 66’7 39’5 62’8
3 17’0 13’7 24’8 14’0
4 13’8 7’7 20’9 15’5
[60, 65) (N = 4.038) (N = 89)
1 29’5 26’4 21’3 14’6
2 42’1 56’2 27’0 55’1
3 17’1 10’6 34’8 13’5
4 11’2 6’8 16’9 16’9
≥ 65 (N = 246) (N = 9)
1 27’2 26’0 0’0 22’2
2 48’4 54’9 66’7 44’4
3 16’3 13’0 33’3 22’2
4 8’1 6’1 0’0 11’1
1 Edat al primer examen mamogra`fic.
2 BI-RADS (American College of Radiology Breast Imaging Reporting and Data
System) 1 = pra`cticament tot greix; 2 = densitats fibroglandulars disperses; 3 =
heteroge`neament densa; 4 = extremadament densa.
3 Ca`ncer de mama diagnosticat despre´s de l’u´ltim examen mamogra`fic.
comparat amb el 37’7% de les dones sense CM. La taxa de CM s’incrementa amb
l’increment en la mitjana de les categories BI-RADS del primer i u´ltim examen,
desde 11’0 amb l’IC del 95%=(7’1, 17’2) per les dones amb mitjana 1, fins a 35’0
amb l’IC del 95%=(25’1, 48’5) per les dones amb mitjana 4 (p < 0′001 per a la
tende`ncia).
La Taula 4.7 conte´ les setze possibles combinacions del primer i u´ltim valor de
densitat mama`ria per les dones amb i sense CM. Un total del 27’2% de totes les
dones experimenten un decreixement en la seva densitat mama`ria i un 19’4% un
creixement, amb una mediana de temps de 10’1 anys entre exa`mens. De les dones
amb una densitat inicial de categoria BI-RADS 1 o 2, un 17’9% van experimentar
un creixement en la categoria BI-RADS a l’u´ltim examen, mentres que de les dones
amb categoria 3 o 4 al primer examen, un 21’7% experimenten un decreixement a
l’u´ltim examen. Es pot observar com el perfil me´s comu´ e´s romandre en la categoria
2 de densitat, tant per a les dones amb CM com per a les que no l’han desenvolupat:
un 32’7% per a les dones sense CM i un 24’4% per a les dones amb CM.
Els OR de desenvolupar CM per a les dones en cadascuna de les categories s’han
calculat prenent el grup de dones que no experimenten un canvi en la seva densitat
com a grup de refere`ncia. Aquests OR mostren una tende`ncia cap a un major risc
de patir CM si la densitat augmenta comparat amb les dones que no experimenten
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Taula 4.6. Mesures de densitat associades amb el risc de CM
No CM CM Taxa ajustada de CM
Mesura de N = 12.874 N = 390 per 1.000 dones Odds ratio
Densitat Mama`ria (% col.) (% col.) (IC 95%) (IC 95%)
Al primer examen1
1 23’4 14’4 17’2 (13’2, 22’5) 0’88 (0’64, 1’21)
2 42’3 33’6 19’6 (16’3, 23’4) 1’00 (ref.)
3 18’3 27’4 33’0 (26’9, 40’4) 1’71 (1’31, 2’22)
4 16’0 24’6 30’2 (24’3, 37’6) 1’56 (1’19, 2’05)
p tend.<0’001
A l’u´ltim examen1
1 15’8 10’2 17’0 (12’3, 23’4) 0’76 (0’53, 1’07)
2 62’7 56’9 22’3 (19’3, 25’7) 1’00 (ref.)
3 13’2 15’6 26’6 (20’5, 34’4) 1’20 (0’89, 1’60)
4 8’3 17’3 38’2 (29’3, 49’7) 1’74 (1’30, 2’33)
p tend.<0’001
Mitjana del primer i
l’u´ltim examen2
1 9’5 5’4 11’0 (7’1, 17’2) 0’57 (0’35, 0’93)
1’5 18’8 11’8 15’8 (11’6, 21’3) 0’82 (0’57, 1’18)
2 34’0 25’9 19’1 (15’5, 23’5) 1’00 (ref.)
2’5 14’2 20’0 31’8 (25’1, 40’4) 1’69 (1’24, 2’30)
3 12’0 17’2 33’1 (25’7, 42’7) 1’76 (1’27, 2’43)
3’5 5’5 8’5 36’1 (25’1, 51’4) 1’92 (1’27, 2’91)
4 6’0 11’3 35’0 (25’1, 48’5) 1’86 (1’28, 2’73)
p tend.<0’001
1 Taxes i odds ratios ajustats per edat a l’u´ltim examen (cont´ınua, termes lineal i quadra`tic);
BI-RADS (American College of Radiology Breast Imaging Reporting and Data System) 1
= pra`cticament tot greix; 2 = densitats fibroglandulars disperses; 3 = heteroge`neament
densa; 4 = extremadament densa; IC = interval de confianc¸a.
2 Taxes i odds ratios ajustats per edat a l’u´ltim examen (cont´ınua, termes lineal i quadra`tic)
i temps entre exa`mens.
canvis en la densitat, i un menor risc si la densitat disminueix. Tot i que nome´s un
dels OR obtinguts e´s estad´ısticament significatiu: el corresponent al grup de dones
que varien de densitat 2 al primer examen a densitat 4 a l’u´ltim (OR=3’0, IC del
95%=(1’3, 6’6)).
Les taxes per 1.000 dones de CM so´n majors si la categoria BI-RADS augmenta
d’1 a 2 o d’1 a 3, comparat amb el grup de dones que es mantenen en densitat 1
(p = 0′042 per a la tende`ncia). Tambe´ es pot observar com la taxa e´s major si la
densitat augmenta de 2 a 3 o de 2 a 4, i menor si la densitat disminueix de 2 a 1,
comparat amb el grup que es mante´ en densitat 2 (p = 0′007 per a la tende`ncia).
Aquesta tende`ncia no s’observa en els grups de densitat inicial 3 i 4, tot i que hi ha
poques dones en aquests grups i pel fet que tenir densitat inicial 3 o 4 ja te´ associat
per se un risc de CM molt elevat respecte les densitats me´s baixes. Aix´ı doncs, per
exemple, el risc e´s major si la densitat augmenta de 3 a 4, i menor si la densitat
baixa de 3 a 1, comparat amb la taxa de CM del grup que es mante´ en densitat 3
(p = 0′5 per a la tende`ncia).
Finalment, considerant les dones que es mantenen en la categoria BI-RADS 2 com
a dones en un nivell de risc mig amb una taxa de CM de 18’9 per cada 1.000 dones,
es pot observar que el nivell de risc e´s baix per aquelles dones que es mantenen en
densitat 1, i e´s alt per a les dones que tenen densitats altes (categories 3 o 4) al
primer examen, excepte les que inicialment tenen densitat 3 que acaben amb una
densitat 1, i per a les dones que partint de densitat inicial 2 acaben amb densitat 4
a l’u´ltim examen. Els nivells de risc s’han determinat mitjanc¸ant els tercils de les
taxes ajustades.
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Taula 4.7. Taxes de CM per 1.000 dones i odds-ratio de desen-
volupar CM basats en la primera i l’u´ltima mesura de densitat
BI-RADS, amb la primera mesura de densitat com a grup de re-
fere`ncia
Densitat mama`ria
BI-RADS en el
primer i u´ltim Nivell de risc
examen estratificant No CM CM Taxa ajustada CM de CM per
per la densitat al N = 12.874 N = 390 Odds ratio2 per 1.000 dones2 grups de
primer examen1 (% col.) (% col.) (IC 95%) (IC 95%) densitat3
Primera densitat = 1
1:1 9’5 5’4 1’0 (ref.) 9’3 (5’2, 16’4) Baix
1:2 13’2 8’2 1’7 (0’95, 3’1) 15’8 (10’4, 24’1) Mig
1:3 0’6 0’8 2’7 (0’72, 10’1) 24’5 (7’0, 82’8) Mig
1:4 0’04 0’0 NE4 NE4
p tend.=0’042
Primera densitat = 2
2:1 5’5 3’6 0’70 (0’39, 1’2) 13’3 (7’5, 23’2) Mig
2:2 32’7 24’4 1’0 (ref.) 18’9 (14’9, 24’0) Mig
2:3 3’4 3’6 1’2 (0’65, 2’1) 22’1 (12’6, 38’5) Mig
2:4 0’7 2’1 3’0 (1’3, 6’6) 54’5 (25’6, 111’1) Alt
p tend.=0’007
Primera densitat = 3
3:1 0’7 0’8 0’85 (0’25, 2’9) 24’3 (7’5, 75’4) Mig
3:2 10’8 16’2 1’3 (0’80, 2’1) 36’8 (27’7, 48’9) Alt
3:3 5’3 6’7 1’0 (ref.) 28’5 (18’6, 43’6) Alt
3:4 1’5 3’8 1’9 (0’96, 3’8) 53’1 (30’0, 91’6) Alt
p tend.=0’5
Primera densitat = 4
4:1 0’05 0’3 4’3 (0’50, 37’1) 130’4 (17’8, 556’4) Alt
4:2 5’9 8’5 1’0 (0’62, 1’7) 34’4 (23’8, 49’5) Alt
4:3 4’0 4’6 0’85 (0’47, 1’5) 28’8 (17’8, 46’6) Alt
4:4 6’0 11’3 1’0 (ref.) 33’6 (23’2, 48’6) Alt
p tend.=0’8
1 BI-RADS (American College of Radiology Breast Imaging Reporting and Data System) 1 = pra`cticament
tot greix; 2 = densitats fibroglandulars disperses; 3 = heteroge`neament densa; 4 = extremadament densa.
2 Ajustats per l’edat a l’u´ltim examen (cont´ınua, termes lineal i quadra`tic) i temps entre exa`mens.
3 Risc baix = 10’70 ca`ncers per 1.000 dones o menys; risc mig = me´s de 10’70 fins a 24’60 ca`ncers per 1.000
dones; risc alt = me´s de 24’60 ca`ncers per 1.000 dones. Els grups corresponen als tercils de la nostra
poblacio´ d’estudi.
4 NE = no estimable.
Aquesta ana`lisi s’ha repetit agrupant les categories de densitat mama`ria en dos
grups: densitat baixa (agrupant les categories BI-RADS 1 i 2) i densitat alta (agru-
pant les categories BI-RADS 3 i 4). Els resultats es poden consultar a l’a`pe`ndix
A. Tambe´ s’ha repetit l’ana`lisi excloent els carcinomes in situ. En aquest cas els
resultats es poden consultar a l’ape`ndix B.
3. Model de supervive`ncia de riscos proporcionals
En aquesta seccio´ es mostren el resultats d’ajustar un model de riscos propor-
cionals, tambe´ anomenat model de Cox, als temps de supervive`ncia de N = 13.692
dones, amb 411 casos de CM. E´s el pas previ abans d’ajustar un model de Cox amb
dades temps dependents, que alhora servira` d’avantsala del model conjunt.
S’ha provat d’ajustar diferents models. Es presenten els resultats dels me´s relle-
vants. El principal tret diferenciador entre ells e´s l’escala temporal escollida per a
controlar el temps transcorregut. Per una banda s’ha fet servir l’edat de les dones
en el moment del diagno`stic de CM o al final del seguiment, tal i com es recomana
en diversos treballs [45,46]. I per altra banda s’ha considerat el temps trancorregut
des de l’inici de la participacio´ al programa. En el segon cas, com que la incide`ncia
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de CM depe`n de l’edat, s’han considerat models que incorporen l’edat inicial per
mirar de controlar la depende`ncia de la incide`ncia amb l’edat. Per al diagno`stic i
l’ana`lisi dels resultats obtinguts s’ha seguit el treball de diferents autors [38–41].
3.1. Amb l’edat com a escala temporal.
Una primera inspeccio´ de les dades de supervive`ncia e´s la funcio´ de supervive`ncia
estimada per Kaplan-Meier (KM), Figura 4.9. Cal notar que les corbes arriben fins
a 0 quan de fet no totes les dones desenvolupen CM. Aquest fet, consequ¨e`ncia de
l’estimador Kaplan-Meier, es deu a que` les edats me´s grans d’observacio´ corresponen
a dones diagnosticades de CM. El gra`fic de la dreta so´n les corbes de supervive`ncia
segons la densitat inicial, en les que no s’ha dibuixat l’indicador de censura per
poder observar millor les trajecto`ries de dites corbes. Es pot observar com abans
dels 70 anys les corbes de les densitats me´s altes van per sota de les corbes de les
densitats me´s baixes. A partir dels 70 anys les corbes es creuen en diversos punts.
Abans d’ajustar un model de Cox s’ha cregut convenient censurar totes les edats
superiors a 70 anys, que corresponen a edats fora de programa4.1(Model 14.2).
Figura 4.9. Corbes de supervive`ncia estimades per Kaplan-Meier
Amb les edats censurades a 70 anys, les corbes de supervive`ncia estimades per
KM ja no arriben fins a 0, Figura 4.10. Es pot observar amb me´s claredat que
abans, com les corbes de supervive`ncia de les densitats inicials me´s altes van per
sota de les corbes que corresponen a densitats me´s baixes. La Taula 4.8 mostra les
estimacions dels para`metres del model que considera la densitat inicial en l’escala
4.1Un total de 224 dones (49 casos de CM) han estat seguides en edats superiors als 69 anys, en
la que finalitza el programa. Ara hi ha N = 13.690 dones, amb 362 casos de CM.
4.2Tambe´ s’ha provat d’ajustar un model sense censurar les edats a 70 anys. El model no complia
la hipo`tesi de riscos proporcionals.
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Figura 4.10. Corbes de supervive`ncia estimades per Kaplan-
Meier amb les edats censurades a 70 anys
BI-RADS com a variable predictora (N = 12.782 (334 casos de CM); la pe`rdua
d’individus es deguda a la prese`ncia de dades mancants en la densitat inicial4.3).
Taula 4.8. Model 1 de supervive`ncia amb la densitat BI-RADS inicial
Variable coef. exp(coef.) se(coef.) z p valor
DI=2 0’4020 1’4948 0’1617 2’486 =0’01
DI=3 0’9144 2’4952 0’1743 5’245 <0’001
DI=4 1’1787 3’2502 0’1759 6’700 <0’001
Taula 4.9. Test d’hipo`tesi de riscos proporcionals per al Model 1
Variable p valor
DI=2 0’9
DI=3 0’6
DI=4 0’17
Global 0’3
Per comprovar la hipo`tesi de proporcionalitat s’ha realitzat el test d’hipo`tesi basat
en els residus de Schoenfeld. La Taula 4.9 conte´ els p valors obtinguts amb la funcio´
cox.zph. Com que cap p valor esta` per sota de 0’05, no es rebutja la hipo`tesi nul·la
i podem concloure que la propietat de proporcionalitat de riscos es compleix. La
representacio´ gra`fica dels residus de Schoenfeld es pot veure a la Figura 4.11. La
l´ınia cont´ınua e´s un allissat per splines (les l´ınies discont´ınues representen ±1’96
l’error esta`ndard). Si es compleix la hipo`tesi de proporcionalitat la l´ınia cont´ınua
s’hauria de veure recta amb pendent zero per a cada estimador. Tot i que en els
4.3908 observacions mancants de densitat inicial. Suposa una pe`rdua de 28 casos de CM.
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gra`fics de la Figura 4.11 no sembla que s’observi aquest fet, s’ha vist que els p valors
del test no estan per sota del nivell de significacio´. Amb tot es pot concloure que
el Model 1 satisfa` la hipo`tesi de riscos proporcionals.
Figura 4.11. Residus de Schoenfeld per al Model 1
Es continua amb el diagno`stic del Model 1 examinant la influe`ncia de cadascun
dels individus en l’estimacio´ dels para`metres. S’han representat gra`ficament els
residus basats en l’score transformat (residus dfbeta), Figura 4.12. No s’observen
grans canvis en els valors dels para`metres. Una vegada me´s sembla que l’ajust e´s
raonablement bo.
Figura 4.12. Residus basats en l’score transformat (dfbeta) per
al Model 1
Per u´ltim, per a la validacio´ del Model 1, es comprova si prediu be´ els esdeveni-
ments. S’han incorporat els residus basats en la deviance on valors grans indiquen
una mala prediccio´ del model, Figura 4.13. Tot i que molts dels residus es troben
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entre 2 i 3, no hi ha grans valors at´ıpics. Els residus de major magnitud corresponen
als temps fins a l’esdeveniment no censurats (e´s a dir, les edats de diagno`stic de
CM), que so´n pitjor predits pel model degut a l’alt nombre d’observacions censu-
rades (97’4%).
Figura 4.13. Residus basats en la deviance per al Model 1. S’han
marcat els residus corresponents a les dones amb diagno`stic de CM
amb l’etiqueta “CM” en color vermell
Figura 4.14. Risc ajustat acumulat i supervive`ncia ajustada se-
gons el Model 1
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S’incorporen les corbes del risc acumulat segons la densitat inicial, aix´ı com les cor-
responents corbes de supervive`ncia ajustades, d’acord amb les estimacions obtin-
gudes amb el Model 1, Figura 4.14. Aix´ı, segons el Model 1, una dona amb densitat
inicial 4 respecte d’una dona amb densitat 1 te´ ĤR = exp 1
′1787
exp 0 = 3
′25 amb l’IC del
95%=(2’3,4’6), respecte d’una dona amb densitat 2 te´ ĤR = exp 1
′1787
exp 0′4020 = 2
′17 amb
l’IC del 95%=(1’6,2’9), i respecte d’una dona amb densitat 3 te´ ĤR = exp 1
′1787
exp 0′9144 =
1′3 amb l’IC del 95%=(0’95,1’8)4.4, durant les edats del programa de cribratge.
3.2. Amb el temps de seguiment com a escala temporal.
En els segu¨ents models s’ha considerat el temps de seguiment com la variable que
controla l’escala temporal. Com que per al Model 1 s’han censurat les edats per
sobre de 70 anys, s’han obtingut els temps de seguiment segons l’edat a la primera
mamografia i les edats censurades a 70 anys (excloent les dones amb edat inicial per
sobre dels 70 anys i les dones amb temps de seguiment igual a zero). A la Figura
4.15 es pot veure l’estimador Kaplan-Meier de la supervive`ncia pels temps observats
de N = 13.350 dones, amb 362 casos de CM. En el segon gra`fic hi ha representades
les corbes de supervive`ncia segons la densitat inicial. Es pot observar que, tot i
que en general les corbes de les densitats me´s altes van per sota de les corbes de les
densitats me´s baixes, certament es creuen en molts punts. Me´s concretament, les
corbes que corresponen a les densitats inicials 3 i 4 per una banda, i les corbes de les
densitats inicials 1 i 2 per una altra, van molt juntes i es creuen sovint durant gran
part del temps de seguiment. Aquesta e´s una altra situacio´ en el que podria ser
raonable agrupar les quatre categories de la densitat BI-RADS en una nova variable
amb dos nivells de densitat mama`ria: densitat baixa, agrupant les categories 1 i
2, i densitat alta, agrupant les categories 3 i 4. En el tercer gra`fic es veuen les
vuit corbes de supervive`ncia corresponents als vuit grups definits per la covariable
densitat BI-RADS inicial i una nova covariable resultat de categoritzar l’edat de
les dones a la primera mamografia en dos grups (menors de 65 anys i majors de
65 anys). Es pot observar com la covariable edat inicial categoritzada separa 2 a 2
les corbes de supervive`ncia degut a que`, o`bviament, les dones que han entrat me´s
tard al programa tenen menys temps de seguiment. Encara es pot observar com
les corbes que corresponen a les densitats inicials altes per una banda, i les corbes
de les densitats baixes per una altra, segueixen trajecto`ries molt similars durant el
temps de seguiment. Per tant, s’han graficat tambe´ les 4 corbes de supervive`ncia
corresponents als quatre grups definits per la covariable densitat inicial agrupada en
densitat baixa i densitat alta, i per la covariable edat inicial categoritzada, quart
gra`fic de la Figura 4.15. E´s pot observar com ara les corbes dels dos nivells de
densitat inicial so´n bastant paral·leles, subjectivament, per als dos grups d’edat
inicial.
4.4No e´s estad´ısticament significatiu ja que, segons el Model 1, no hi ha difere`ncies significatives
entre les densitats 3 i 4.
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Figura 4.15. Corbes de supervive`ncia estimades per Kaplan-Meier
A la Taula 4.10 es mostren els para`metres estimats del model de Cox amb la
densitat inicial agrupada en 2 grups i l’edat inicial, Model 24.5, que e´s el model que
millor s’ha comportat durant l’avaluacio´ i la validacio´ de l’ajust obtingut4.6.
Taula 4.10. Model 2 de supervive`ncia amb la densitat inicial i
l’edat inicial
Variable coef. exp(coef.) se(coef.) z p valor
DI alta 0’6164 1’8522 0’1107 5’567 <0’001
Edat inicial 0’0524 1’0538 0’0150 3’495 <0’001
Abans de continuar amb la validacio´ del model e´s important inspeccionar si cal
realitzar alguna transformacio´ en les covariables. La no linealitat e´s un problema
potencial en la regressio´ de Cox com ho e´s en el models lineals i en els lineals genera-
litzats. Per detectar la no linealitat s’han graficat els residus basats en martingales
aix´ı com el valor ajustat me´s el residu respecte la covariable edat inicial, Figura
4.16. Les l´ınies discont´ınues dels gra`fics (en color verd) so´n la horitzontal igual a 0
pel gra`fic dels residus, i en el gra`fic de valor ajustat me´s residu correspon a l’ajust
per mı´nims quadrats. Les l´ınies cont´ınues (en vermell) so´n l’ajust per regressio´ li-
neal local (lowess). D’acord amb els gra`fics mostrats sembla que no cal transformar
la covariable. Destaca que els residus me´s grans corresponen a les dones diagnosti-
cades amb CM, amb pitjor ajust degut a l’alt percentatge de censura (97’3%). Per
a la covariable dummy de la densitat no s’aplica aquest me`tode doncs qualsevol
transformacio´ d’una variable dicoto`mica resulta ser una altra variable dicoto`mica.
Els resultats del test d’hipo`tesi de riscos proporcionals per als para`metres del Model
2 es mostren a la Taula 4.11. A la Figura 4.17 hi ha representats els residus de
Schoenfeld. Es conclou que el Model 2 satisfa` la hipo`tesi de riscos proporcionals.
A la Figura 4.18, on hi ha representats els residus dfbeta, no s’observa cap individu
me´s influent que la resta en l’estimacio´ dels para`metres.
4.5N = 12.446 dones, amb 334 casos de CM.
4.6Amb altres models (amb la densitat inicial en l’escala BI-RADS, i/o amb diferents transfor-
macions de l’edat inicial, i/o amb terme quadra`tic de l’edat inicial) o be´ s’obtenien estimacions
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Figura 4.16. Residus basats en martingales i valor ajustat + re-
sidu per al Model 2. Les l´ınies discont´ınues dels gra`fics (en color
verd) so´n la horitzontal igual a 0 per al gra`fic dels residus, i en el
gra`fic de valor ajustat me´s residu correspon a l’ajust per mı´nims
quadrats. Les l´ınies cont´ınues (en vermell) so´n l’ajust per regressio´
lineal local (lowess). S’han marcat els punts corresponents a les
dones amb diagno`stic de CM amb l’etiqueta “CM” en color vermell.
Taula 4.11. Test d’hipo`tesi de riscos proporcionals per al Model 2
Variable p valor
DI alta 0’3
Edat inicial 0’2
Global 0’2
El residus basats en la deviance del Model 2 estan representats a la Figura 4.19.
Igual que en el Model 1, es pot veure que molts dels residus es troben entre 2 i 3.
Aquests residus corresponen als temps de les dones que han estat diagnosticades
de CM durant el temps de seguiment, que so´n pitjor predits pel model degut a l’alt
nombre d’observacions censurades.
S’han afegit les corbes tant de risc ajustat acumulat com de la funcio´ de super-
vive`ncia ajustada per a les quatre combinacions dels dos factors predictors, segons
el Model 2, Figura 4.20. Aix´ı doncs, per exemple, una dona amb una mesura inicial
de densitat alta (categoria 3 o 4 en l’escala BI-RADS) als 60 anys, respecte d’una
dona amb densitat inicial baixa (1 o 2 BI-RADS) als 50 anys te´ una rao´ de risc
ĤR = exp{0
′6164+0′0524∗60}
exp{0′0524∗50} = 3
′13 amb l’IC del 95%=(2’1,4’6).
dels para`metres estad´ısticament no diferents de zero, o be´ no es complia la hipo`tesi de riscos
proporcionals, o be´ presentaven observacions massa influents en l’estimacio´ dels para`metres.
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Figura 4.17. Residus de Schoenfeld per al Model 2
Figura 4.18. Residus basats en l’score transformat (dfbeta) per
al Model 2
.
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Figura 4.19. Residus basats en la deviance per al Model 2. S’han
marcat els residus corresponents a les dones amb diagno`stic de CM
amb l’etiqueta “CM” en color vermell
Figura 4.20. Risc ajustat acumulat i supervive`ncia ajustada se-
gons el Model 2
4. Model de supervive`ncia amb variables temps de-
penents
A continuacio´ es mostren els resultats d’ajustar un model de supervive`ncia amb
covariables variants en el temps, en particular el que s’anomena model de Cox este`s.
Es tracta doncs d’una primera aproximacio´ al que sera` el model de supervive`ncia
conjunt on es tindran en compte les mesures longitudinals de la densitat mama`ria
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i l’error intrasubjecte (errors espec´ıfics de l’individu) mitjanc¸ant la modelitzacio´
conjunta (joint modeling).
Aquests tipus de models per als riscos d’experimentar un cert esdeveniment, en
el nostre cas el diagno`stic de CM, han estat forc¸a utilitzats tot i que les seves
estimacions no so´n tan precises i acurades com les que s’obtenen amb una ana`lisi
conjunta de les mesures longitudinals i el temps fins a l’esdeveniment, com s’ha
mostrat en treballs anteriors mitjanc¸ant simulacions [47,48].
Igual que per als models de riscos proporcionals presentats a la seccio´ anterior,
s’ha provat d’ajustar diferents models variant l’escala temporal (l’edat o el temps
de seguiment). Per al diagno`stic i l’ana`lisi dels resultats obtinguts s’ha seguit el
treball de diferents autors [38–40].
4.1. Amb l’edat com a escala temporal.
S’han tornat a censurar les edats superiors a 70 anys ja que es troben fora de
programa, i que corresponen a dones amb un alt risc de desenvolupar CM (rao´
per la qual es mantenien en seguiment me´s enlla` de l’edat ma`xima del programa),
i que per tant tindrien me´s influe`ncia que la resta d’individus en l’estimacio´ dels
para`metres d’un model. Primer de tot es pot veure la corba de supervive`ncia
estimada per Kaplan-Meier dels temps observats de N = 13.350 dones (362 casos
de CM), Figura 4.21. El gra`fic de la dreta so´n les corbes de supervive`ncia segons la
densitat. Es pot observar que normalment les corbes de les densitats me´s altes van
per sota de les corbes de les densitats me´s baixes tot i que, en el cas de les corbes
de les densitats 3 i 4 segueixen pra`cticament la mateixa trajecto`ria fins als 55 anys
i me´s enlla` del 65 anys.
Figura 4.21. Corbes de supervive`ncia estimades per Kaplan-Meier
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La Taula 4.12 conte´ les estimacions dels para`metres del model que incorpora les
mesures de densitat al llarg de les edats d’observacio´ (Model 34.7). Cal notar que
els efectes dels nivells de densitat 3 i 4 so´n molt propers, que es consistent amb el
que es pot veure amb les corbes de KM (Figura 4.21).
Taula 4.12. Model de supervive`ncia amb la densitat BI-RADS
temps depenent (Model 3)
Variable coef. exp(coef.) se(coef.) z p valor
DI=2 0’7128 2’0396 0’1798 3’964 <0’001
DI=3 1’1330 3’1049 0’2030 5’582 <0’001
DI=4 1’1400 3’1267 0’2093 5’448 <0’001
S’examina la influe`ncia de cada individu en l’ajust del Model 3 tot representant
gra`ficament els residus basats en l’score transformat (residus dfbeta), Figura 4.22.
No s’observen individus massa influents en l’estimacio´. Sembla que l’ajust e´s rao-
nablement bo.
Figura 4.22. Residus basats en l’score transformat (dfbeta) per
al Model 3
Es comproven els residus basats en la deviance. Valors grans indiquen una mala
prediccio´ del model, Figura 4.23. Tot i que molts dels residus es troben entre 2
i 3, no hi ha grans valors at´ıpics. Aquests residus corresponen als temps fins a
l’esdeveniment no censurats, que so´n pitjor predits pel model degut a l’alt nombre
d’observacions censurades, com ja s’ha comentat amb anterioritat.
4.762.562 observacions corresponents a N = 13.334 dones, amb 358 casos de CM.
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Figura 4.23. Residus basats en la deviance per al Model 3. S’han
marcat els residus corresponents a les dones amb diagno`stic de CM
amb l’etiqueta “CM” en color vermell
Figura 4.24. Risc ajustat acumulat i supervive`ncia ajustada se-
gons el Model 3
Finalment s’incorporen les corbes del risc ajustat acumulat segons la densitat, aix´ı
com les corresponents corbes de supervive`ncia ajustades, d’acord amb les estima-
cions obtingudes amb el Model 3, Figura 4.24. Es pot observar com les corbes de
les densitats 3 i 4 so´n pra`cticament la mateixa, ja que de fet no hi ha difere`ncies
significatives entre les corresponents estimacions dels para`metres del Model 3. Cal
notar que en el model de Cox este`s la interpretacio´ dels para`metres e´s diferent a la
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interpretacio´ que se’n fa en un model de riscos proporcionals. Aix´ı doncs, en un mo-
del de Cox este`s, les estimacions dels para`metres s’han d’interpretar com un efecte
global de les covariables al llarg del rang d’edats analitzades. Per tant, segons el
Model 3, una dona amb densitat 4 al llarg de les edats d’observacio´ respecte d’una
dona amb densitat 1 te´ ĤR = exp 1
′14
exp 0 = 3
′13 amb l’IC del 95%=(2’1,4’7), respecte
d’una dona amb densitat 2 te´ ĤR = exp 1
′14
exp 0′7128 = 1
′53 amb l’IC del 95%=(1’1,2’05),
i respecte d’una dona amb densitat 3 te´ ĤR = exp 1
′14
exp 1′133 = 1
′007 amb l’IC del
95%=(0’7,1’4)4.8.
4.2. Amb el temps de seguiment com a escala temporal.
En els segu¨ents models s’ha considerat el temps de seguiment la variable que con-
trola l’escala temporal. A la Figura 4.25 es pot veure l’estimador Kaplan-Meier de
la supervive`ncia. En el gra`fic del mig es pot observar com les corbes corresponents
a les densitats 3 i 4 BI-RADS segueixen trajecto`ries molt similars. El gra`fic de la
dreta correspon a les corbes de supervive`ncia KM per a la densitat agrupada (baixa
= 1+2 BI-RADS, alta = 3+4 BI-RADS).
Figura 4.25. Corbes de supervive`ncia estimades per Kaplan-Meier
La Taula 4.13 conte´ les estimacions dels para`metres del model de Cox este`s per a
les mesures de densitat al llarg del temps de seguiment i ajustat per l’edat inicial
per tal de controlar la depende`ncia de la incide`ncia de CM amb l’edat (Model 4).
Taula 4.13. Model de supervive`ncia amb la densitat BI-RADS
temps depenent (Model 4)
Variable coef. exp(coef.) se(coef.) z p valor
DI alta 0’6033 1’8282 0’1105 5’460 <0’001
Edat inicial 0’0538 1’0553 0’0146 3’697 <0’001
4.8No e´s estad´ısticament significatiu ja que, segons el Model 3, no hi ha difere`ncies significatives
entre les densitats 3 i 4.
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Figura 4.26. Residus basats en martingales i valor ajustat + re-
sidu per al Model 4. Les l´ınies discont´ınues dels gra`fics (en color
verd) so´n la horitzontal igual a 0 per al gra`fic dels residus, i en el
gra`fic de valor ajustat me´s residu correspon a l’ajust per mı´nims
quadrats. Les l´ınies cont´ınues (en vermell) so´n l’ajust per regressio´
lineal local (lowess). S’han marcat els punts corresponents a les
dones amb diagno`stic de CM amb l’etiqueta “CM” en color vermell.
Figura 4.27. Residus de Schoenfeld per al Model 4
Cal comprovar la linealitat en les covariables. S’han graficat doncs els residus ba-
sats en martingales aix´ı com el valor ajustat me´s el residu respecte la covariable
edat inicial, Figura 4.26. D’acord amb els gra`fics mostrats sembla que no cal trans-
formar la covariable. Els residus me´s grans corresponen a les dones diagnosticades
amb CM, amb pitjor ajust degut a l’alt percentatge de censura (97’3%). Per a
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Figura 4.28. Residus basats en l’score transformat (dfbeta) per
al Model 4
Figura 4.29. Residus basats en la deviance per al Model 4. S’han
marcat els residus corresponents a les dones amb diagno`stic de CM
amb l’etiqueta “CM” en color vermell
la covariable dicoto`mica de la densitat no s’aplica aquest me`tode, doncs qualsevol
transformacio´ d’una variable dicoto`mica resulta ser una altra variable dicoto`mica.
S’ha comprovat la hipo`tesi de riscos proporcionals per a l’edat inicial. El resultat
del test ha estat que no es rebutja la hipo`tesi nul·la amb p=0’14. La Figura 4.27
correspon als residus de Schoenfeld per a la covariable edat inicial del Model 4.
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Figura 4.30. Risc ajustat acumulat i supervive`ncia ajustada se-
gons el Model 4
S’examina la influe`ncia de cada dona en l’ajust del model graficant els residus
basats en l’score transformat (residus dfbeta), Figura 4.28, que do´na una idea de la
influe`ncia de cada individu en l’estimacio´ del para`metre corresponent. No s’observa
cap cas me´s influent que els altres.
Es comproven els residus basats en la deviance, Figura 4.29. Tot i que molts dels
residus es troben entre 2 i 4, no hi ha grans valors at´ıpics. Els que so´n at´ıpics
corresponen als temps fins a l’esdeveniment no censurats, que so´n pitjor predits pel
model degut a l’alt percentatge d’observacions censurades.
Per u´ltim s’incorporen les corbes del risc ajustat acumulat segons la densitat, aix´ı
com les corresponents corbes de supervive`ncia ajustades, d’acord amb les estima-
cions obtingudes amb el Model 4, Figura 4.30. Per tant, segons el Model 4, una
dona que comenc¸a la seva participacio´ als 55 anys amb densitat alta al llarg del
temps de seguiment respecte d’una dona que comenc¸a als 60 anys amb densitat
baixa al llarg del temps de seguiment te´ ĤR = exp 0
′6033+0′0538∗55
exp 0′0538∗60 = 1
′4 amb l’IC
del 95%=(1’09,1’8).
5. Joint model
En aquesta seccio´ final s’inclouen els trets fonamentals i el resultats obtinguts
de l’ana`lisi conjunta de les mesures longitudinals de densitat mama`ria i el risc de
desenvolupar CM, per a les dones participants del programa. S’ha considerat el
conjunt de dades completes.
Abans de presentar els resultats cal detallar diversos aspectes previs. Per una
banda, els punts de tall de la variable latent s’han determinat prenent la inversa
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de la funcio´ de distribucio´ d’una normal esta`ndar en les frequ¨e`ncies acumulades
observades de les categories de densitat BI-RADS. E´s a dir, com que la frequ¨e`ncia
observada de densitat BI-RADS 1 a les dades e´s p1 = 0
′198, de densitat 2 e´s
p2 = 0
′537, per a la categoria 3 de densitat e´s p3 = 0′141, i p4 = 0′124 e´s la
frequ¨e`ncia observada de densitat BI-RADS 4, llavors es te´ que γ0 = Φ
−1(0) = −∞,
γ1 = Φ
−1(p1) ≈ −0.85, γ2 = Φ−1(p1 + p2) ≈ 0.63, γ3 = Φ−1(p1 + p2 + p3) ≈ 1.17, i
γ4 = Φ
−1(p1 + p2 + p3 + p4) = Φ−1(1) =∞.
El model longitudinal e´s segons l’Equacio´ 3.20:
y?ij = α0i + α1iX(tij) + ij
Per al model de la funcio´ de risc s’han considerat dues covariables de refere`ncia:
l’edat inicial, Z1, i la densitat inicial, Z2. Per tant, l’Equacio´ 3.18 resulta:
λ(Vi|αi) = λ0(Vi) exp{βα1i + η1Z1 + η2Z2}
Per al proce´s d’estimacio´ dels para`metres s’ha considerat que la funcio´ de risc
de refere`ncia, λ0(·), e´s constant al llarg de totes les edats. Usualment el risc de
refere`ncia s’aproxima fent servir funcions esglaonades o per splines. En aquest
treball, per simplificar el codi d’estimacio´ dels para`metres, i com a primera aproxi-
macio´ a la solucio´, s’ha considerat constant. Per tal d’avaluar la depende`ncia que
aquest fet te´ sobre l’estimacio´ dels para`metres s’han utilitzat quatre valors diferents,
λ0 ∈ {0′0001, 0′001, 0′002, 0′9}.
Com a valors inicials dels para`metres s’han pres µα0i = 0, µα1i = 0, σα0i = 1,
σα1i = 1, ρ = −0′5, β = 1, η1 = 1, η2 = 1. Es sabut que l’algorisme EM pot quedar
atrapat en un ma`xim local. Habitualment, una manera de salvar aquest problema
es fer servir un enfoc Bayesia` per partir d’estimacions inicials prou “bones”. Una
alternativa seria prendre diferents conjunts de valors inicials dispersos en l’espai de
para`metres i comparar les estimacions obtingudes.
Un altre aspecte clau en el proce´s d’estimacio´ e´s determinar la longitud de la
cadena en l’algorisme de Metropolis-Hastings fet servir per obtindre mostres de la
versemblanc¸a del model. En aquest treball s’ha determinat una longitud de 500.
Ajustos addicionals de l’algorisme, tals com introduir un per´ıode d’escalfament i/o
un para`metre d’aprimament, no s’han considerat en el present treball. Tambe´ en
relacio´ a l’algorisme de mostreig Metropolis-Hastings, una caracter´ıstica clau e´s
la relacio´ entre el nombre de mostres acceptades i rebutjades, el que normalment
s’anomena taxa d’acceptacio´. Les recomenacions de diversos autors, que varien
segons la dimensio´ del problema i la distribucio´ de densitat de probabilitat de la
densitat objectiu, van del 0’25, en nombre de dimensions molt gran, fins al voltant
del 0’50 en camins aleatoris [44]. Pel que fa al cas particular del proce`s d’estimacio´
dels para`metres del model conjunt proposat en aquest treball, comentar que la
mitjana de la taxa d’acceptacio´ obtinguda en les 50 iteracions ha estat del 0’38 per
a λ0 = 0
′0001, 0’41 per a λ0 = 0′001, 0’41 per a λ0 = 0′002, i 0’01 per a λ0 = 0′9.
Com a criteri de converge`ncia del me`tode d’estimacio´ s’ha considerat la norma
del ma`xim (usualment notada com || · ||∞) del vector difere`ncia dels para`metres
actualitzats, θ(l), menys els para`metres de la iteracio´ anterior, θ(l−1). Si ||θ(l) −
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θ(l−1)||∞ < 0′01, amb l = 1, 2, . . ., llavors l’algorisme s’atura. En cas contrari
continuen les iteracions fins a arribar al ma`xim d’iteracions permeses, 50.
A continuacio´ es presenten els resultats obtinguts per als quatre diferents valors
del risc basal considerats. Com a comentari previ, cal remarcar que en cap dels
quatre casos s’ha assolit el criteri de converge`ncia establert (||θ(l) − θ(l−1)||∞ <
0′01). L’algorisme doncs ha finalitzat en tots els casos en arribar a completar
les 50 iteracions permeses. L’algorisme d’estimacio´ e´s de converge`ncia molt lenta,
i juntament amb el fet que s’ha partit d’uns valors inicials dels para`metres poc
adequats, e´s el que probablement ha provocat la manca de converge`ncia en les
primeres 50 iteracions.
5.1. Risc de refere`ncia 0’0001.
A la Figura 4.31 es poden observar les diferents evolucions dels valors obtinguts
dels para`metres a cadascuna de les iteracions, aix´ı com de la norma del ma`xim,
||θ(l) − θ(l−1)||∞. Tots els valors dels para`metres per a cadascuna de les iteracions
es poden consultar a l’ape`ndix D, a la Taula D.1.
Figura 4.31. Evolucio´ de les estimacions dels para`metres del mo-
del conjunt (d’esquerra a dreta i de dalt a baix: µα0i , µα1i , σα0i ,
σα1i , ρ, β, η1 i η2) i de la norma del vector θ
(l) − θ(l−1)
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En els gra`fics de la Figura 4.31 s’observa com certs para`metres estan estabilitzats,
e´s a dir varien poc d’una iteracio´ a una altra. E´s el cas dels valors corresponents als
para`metres µα1i i σα1i . Els valors per a µα0i i σα0i oscil·len al voltant d’un cert valor.
D’altres presenten una monotonia constant al llarg de totes les iteracions, com e´s el
cas de β que sembla estar lluny de convergir i e´s molt probable que estigui afectant
l’estimacio´ dels altres para`metres, ja que l’infere`ncia dels para`metres e´s conjunta.
De fet, la difere`ncia entre β(l−1) i β(l) e´s la que ha marcat el valor de ||θ(l)−θ(l−1)||∞
en totes les iteracions, excepte en la primera.
La Taula 4.14, que es troba al final d’aquesta seccio´, conte´ les estimacions dels
para`metres obtingudes a la iteracio´ 50. Les expressions dels models longitudinal i
de supervive`ncia so´n:
y?ij = −0′2257− 0′0591 ·Xij , Σ =
(
0′6967 −0′0578
−0′0578 0′009
)
λ(Vi|αi) = 0′0001 · exp{46′88 · α1i + 2′2339 · Z1 + 0′75 · Z2}
El valor del para`metre del pendent en el model longitudinal, −0′0591, corrobora
el fet que la densitat mama`ria, en general, disminueix amb l’edat. El valor del
para`metre per al punt de tall, −0′2257, es troba dins l’interval determinat pels
punts de tall corresponent a densitat normal (categoria 2 de l’escala BI-RADS) en
l’escala de variable latent, γ1 = −0′85 i γ2 = 0′63. Aquest fet tambe´ es correspon
amb les dades observades. Com era d’esperar la correlacio´ entre els efectes aleatoris
e´s negativa, −0′7312, indicant que com me´s alt e´s l’efecte aleatori del punt de tall,
me´s baix e´s el valor de l’efecte aleatori del pendent.
Pel que fa al model de supervive`ncia, destaca el valor per al para`metre de l’efecte
aleatori del pendent del proce´s longitudinal, β = 46′88. O`bviament, com que les
estimacions obtingudes no so´n fruit de la converge`ncia del proce´s d’inferencia, no es
pot anar molt enlla` en les interpretacions dels resultats. Els efectes de les altres dues
covariables del model de supervive`ncia, tant l’edat inicial com la densitat inicial,
tenen valors positius, com era d’esperar.
5.2. Risc de refere`ncia 0’001.
A la Figura 4.32 es poden observar els diferents valors obtinguts dels para`metres
a cadascuna de les iteracions, aix´ı com l’evolucio´ de la norma del ma`xim. Els
valors dels para`metres per a totes i cadascuna de les iteracions es poden consultar
a l’ape`ndix D, a la Taula D.2.
En els gra`fics de la Figura 4.32 el pot observar com els valors de certs para`metres
estan prou estabilitzats, varien poc d’una iteracio´ a una altra. E´s el cas dels valors
corresponents als para`metres µα1i i σα1i . D’altres, com per exemple µα0i , oscil·len
al voltant d’un cert valor. Per u´ltim alguns presenten una monotonia constant al
llarg de totes les iteracions, com e´s el cas de β que novament sembla estar lluny de
convergir. De fet, com el cas anterior, la difere`ncia entre β(l−1) i β(l) e´s la que ha
marcat el valor de ||θ(l) − θ(l−1)||∞ en totes les iteracions, excepte en la primera.
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Figura 4.32. Evolucio´ de les estimacions dels para`metres del mo-
del conjunt (d’esquerra a dreta i de dalt a baix: µα0i , µα1i , σα0i ,
σα1i , ρ, β, η1 i η2) i de la norma del vector θ
(l) − θ(l−1)
La Taula 4.14 conte´ les estimacions dels para`metres obtingudes a la iteracio´ 50.
Les expressions dels models longitudinal i de supervive`ncia so´n:
y?ij = −0′0838− 0′1903 ·Xij , Σ =
(
0′7350 −0′0771
−0′0771 0′0115
)
λ(Vi|αi) = 0′001 · exp{55′24 · α1i − 1′9887 · Z1 + 2′2057 · Z2}
El valor del para`metre del pendent en el model longitudinal, −0′1903, corrobora
el fet que la densitat mama`ria, en general, disminueix amb l’edat. El valor del
para`metre per al punt de tall, −0′0838, es troba dins l’interval determinat pels punts
de tall corresponent a densitat normal en l’escala de variable latent, γ1 = −0′85 i
γ2 = 0
′63. Com abans, aquest fet tambe´ e´s consistent amb les dades observades.
Novament, la correlacio´ entre els efectes aleatoris del pendent i del punt de tall e´s
negativa, −0′8384.
Respecte al model de supervive`ncia, remarcar el valor per al para`metre de l’efecte
aleatori del pendent del proce´s longitudinal, β = 55′24. Com abans, cal ser curosos
en la interpretacio´ dels resultats ja que el proce´s inferencial no ha convergit. Ara
be´, en aquest cas l’efecte de l’edat inicial te´ signe negatiu, −1′9887, contrari al
que hom pot esperar ja que el risc de desenvolupar CM augmenta amb l’edat.
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O`bviament, com s’acaba de comentar, no e´s una estimacio´ fiable degut a la manca
de converge`ncia. A me´s a me´s, tenint en compte que l’escala temporal escollida per
al proce`s de supervive`ncia e´s l’edat, l’estimacio´ de l’efecte de l’edat inicial pot estar
afectada per problemes de sobreajustament. Tambe´ podria haver-hi problemes de
col·linealitat amb l’efecte aleatori del pendent. L’efecte de la densitat inicial e´s de
signe positiu, e´s a dir, a major densitat inicial major risc de CM.
5.3. Risc de refere`ncia 0’002.
La Figura 4.33 conte´ els gra`fics dels diferents valors obtinguts dels para`metres a
cadascuna de les iteracions, i l’evolucio´ de la norma del ma`xim. Els valors dels
para`metres obtinguts en totes i cadascuna de les iteracions es poden consultar a la
Taula D.3.
Figura 4.33. Evolucio´ de les estimacions dels para`metres del mo-
del conjunt (d’esquerra a dreta i de dalt a baix: µα0i , µα1i , σα0i ,
σα1i , ρ, β, η1 i η2) i de la norma del vector θ
(l) − θ(l−1)
A Figura 4.33 s’observa com els valors d’alguns para`metres (µα1i i σα1i) varien
poc d’una iteracio´ a una altra. D’altres oscil·len al voltant d’un cert valor, com per
exemple µα0i i σα0i . Una vegada me´s, com en els casos anteriors, l’estimacio´ de
certs para`metres presenten una monotonia constant al llarg de pra`cticament totes
les iteracions. Novament el para`metre de l’efecte aleatori del pendent en el model
de supervive`ncia sembla estar lluny de convergir (la difere`ncia entre β(l−1) i β(l) e´s
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la que ha marcat el valor de ||θ(l) − θ(l−1)||∞ en totes les iteracions, excepte en la
primera)
La Taula 4.14 conte´ les estimacions dels para`metres obtingudes a la iteracio´ 50.
Les expressions dels models longitudinal i de supervive`ncia so´n:
y?ij = −0′0843− 0′2112 ·Xij , Σ =
(
0′7348 −0′0594
−0′0088 0′5466
)
λ(Vi|αi) = 0′002 · exp{53′26 · α1i − 1′7960 · Z1 + 2′5826 · Z2}
El valor del para`metre del pendent en el model longitudinal, −0′2112, corrobora
el fet que, en general per a totes les dones, la densitat mama`ria disminueix amb
l’edat. El valor del para`metre per a la mitjana de l’efecte aleatori del punt de
tall, −0′0843, es troba dins l’interval determinat pels punts de tall corresponent a
densitat normal en l’escala de variable latent, γ1 = −0′85 i γ2 = 0′63, fet que es
correspon amb les dades observades.
Pel que fa al model de supervive`ncia, novament cal remarcar el valor per al
para`metre de l’efecte aleatori del pendent del proce´s longitudinal, β = 53′26. Com
en els casos anteriors, i a risc de ser repetitiu, incidir novament en que` el proce`s
d’estimacio´ no ha convergit i aixo` limita la interpretacio´ dels resultats. Igual que
per al valor de λ0 = 0
′001, l’efecte de l’edat inicial en el model de Cox te´ signe
negatiu, que s’interpretaria com un factor protector. O`bviament aquest valor no
reflecteix la realitat, doncs la incide`ncia de CM augmenta amb l’edat. Les possibles
raons d’aquest fet, ja s’han comentat en el cas anterior, podrien ser problemes de
sobreajustament i/o col·linealitat. Per u´ltim, el para`metre associat a la densitat
inicial e´s de signe positiu, consistent amb el que ja se sap, a densitats mama`ries
me´s altes major risc de CM.
5.4. Risc de refere`ncia 0’9.
Finalment es presenten els resultats obtinguts per a λ0 = 0
′9. Aquest valor del risc
de refere`ncia e´s d’un ordre molt diferent als altres tres valors considerats per al risc
basal. En consequ¨e`ncia, i com es comentara` a continuacio´, els resultats obtinguts
difereixen molt dels obtinguts en els tres casos anteriors.
A la Figura 4.34 es poden observar els valors obtinguts dels para`metres a cadas-
cuna de les iteracions, i l’evolucio´ de la norma del ma`xim. Els valors de tots els
para`metres per a totes i cadascuna de les iteracions es poden consultar a la Taula
D.4.
Observant els gra`fics de la Figura 4.34 es pot observar que l’estimacio´ d’alguns dels
para`metres varien poc d’una iteracio´ a una altra, e´s a dir, estan estabilitzats (µα0i ,
µα1i , ρ, σα1i). En canvi els altres para`metres semblen estar lluny de la converge`ncia
(β, η1, i η2).
La Taula 4.14 conte´ les estimacions dels para`metres obtingudes a la iteracio´ 50.
Les expressions dels models longitudinal i de supervive`ncia so´n:
y?ij = −6′4761 + 29′5192 ·Xij , Σ =
(
0′6451 −0′006
−0′006 0′0008
)
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Figura 4.34. Evolucio´ de les estimacions dels para`metres del mo-
del conjunt (d’esquerra a dreta i de dalt a baix: µα0i , µα1i , σα0i ,
σα1i , ρ, β, η1 i η2) i de la norma del vector θ
(l) − θ(l−1)
λ(Vi|αi) = 0′9 · exp{0′1273 · α1i − 12′8029 · Z1 + 0′9542 · Z2}
El valor del para`metre del pendent en el model longitudinal, 29′5192, no e´s con-
sistent amb les dades, deixant de banda que e´s d’una magnitud extremadament
elevada. El valor del para`metre per al punt de tall tampoc reflecteix el que es pot
observar a les dades, ja que es troba dins l’interval corresponent a densitat baixa
en l’escala de la variable latent de densitat (γ0 = ∞ i γ1 = −0′85). A me´s a me´s,
aquest valor tant baix, −6′4761, se situa en una regio´ de probabilitat molt baixa de
la distribucio´ de probabilitat de la variable latent de densitat. Destaca el fet que el
valor obtingut per a σα1i sigui negatiu, tot i que sense arribar a la converge`ncia, i
podria ser que abans de convergir passe´s a ser de signe positiu.
Referent al model de supervive`ncia, cal notar la gran difere`ncia que hi ha entre el
para`metre de l’efecte aleatori del pendent del proce´s longitudinal per aquest valor
en concret de λ0 = 0
′9, β = 53′26, respecte els valors obtinguts en els tres casos
anteriors. El coeficient de l’edat inicial te´ signe negatiu (no e´s consistent amb el fet
que la incide`ncia e´s major per a dones me´s grans) i valor absolut bastant elevat. I
el coeficient associat a la densitat inicial e´s de signe positiu, consistent amb el fet
que a densitats mama`ries me´s altes major e´s el risc de desenvolupar CM.
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5.5. Comparacio´ dels resultats obtinguts pels quatre valors del risc de
refere`ncia.
Principalment cal destacar que les estimacions obtingudes depenen molt del valor
de λ0. Per a valors me´s propers s’han obtingut estimacions me´s semblants. Si
es volguessin agrupar els valors de λ0 per la proximitat dels resultats obtinguts, el
valor λ0 = 0
′9 estaria totalment separat dels altres tres. I entre els altres tres valors,
es podria distingir entre λ0 = 0
′0001 i els altres dos valors, λ0 ∈ {0′001, 0′002}.
Destaquen els valors obtinguts per a λ0 = 0
′9 per ser els menys congruents amb les
dades. Per contra, per als altres tres valors del risc basal s’han obtingut estimacions,
en general, me´s consistents.
Per a λ0 ∈ {0′0001, 0′001, 0′002} l’estimacio´ del para`metre µα0i es troba dins
l’interval definit pels punts de tall γ1 = −0′85 i γ2 = 0′63, que correspon a la
categoria 2 de l’escala BI-RADS, consistent amb les dades. Per contra, per a λ0 =
0′9, l’estimacio´ de µα0i es troba dins l’interval que correspon a la categoria BI-RADS
1. Alhora, l’estimacio´ de µα1i e´s de signe negatiu per a λ0 ∈ {0′0001, 0′001, 0′002},
com correspon amb el fet que, en general, la densitat mamogra`fica disminueix amb
l’edat. No e´s el cas per a λ0 = 0
′9, d’on s’ha obtingut una estimacio´ de µα1i positiva,
que deixant de banda la seva magnitud, voldria dir que la densitat mamogra`fica
augmenta amb l’edat, fet totalment contrari al que s’ha pogut observar en tots els
estudis sobre l’evolucio´ de la densitat mamogra`fica.
Per a λ0 ∈ {0′0001, 0′001, 0′002} les estimacions dels para`metres σα0i i σα1i so´n
molt semblants, gairebe´ les mateixes per a λ0 ∈ {0′001, 0′002}. En canvi, per a
λ0 = 0
′9, tot i que l’estimacio´ de σα0i e´s forc¸a semblant a la obtinguda amb els altres
tres valors de λ0, σα1i e´s de signe negatiu. Evidentment aixo` e´s impossible ja que
es tracta de l’estimacio´ d’una desviacio´ esta`ndard, pero` com s’ha comentat abans
tambe´ e´s possible que es produ´ıs un canvi de signe abans d’assolir la converge`ncia.
Pel que fa al para`metre ρ, s’han obtingut estimacions de signe negatiu i semblants
per a λ0 ∈ {0′0001, 0′001, 0′002}, que e´s congruent amb el fet que a menor pendent
del proce´s longitudinal, major e´s el punt de tall a l’origen. L’estimacio´ de ρ per a
λ0 = 0
′9, en canvi, e´s positiva, que voldria dir que a major pendent major e´s el
punt de tall. Aquest fet no e´s plausible, com a mı´nim en el cas particular de la
densitat mamogra`fica.
En el cas dels coeficients de les covariables del model de supervive`ncia e´s on es
troben les difere`ncies me´s grans entre λ0 = 0
′0001 i λ0 ∈ {0′001, 0′002}. Per a β
s’han obtingut valors relativament semblants per a tots tres valors del risc basal,
sobretot en comparacio´ amb λ0 = 0
′9. So´n molt semblants en el cas de λ0 ∈
{0′001, 0′002}. De totes formes β e´s el para`metre que ha mostrat me´s clarament
una monotonia, creixent o decreixent segons el valor de λ0, constant al llarg de
totes les iteracions, fet que indica que probablement es troba molt lluny de l’o`ptim.
E´s molt dif´ıcil doncs fer cap tipus de comparacio´ de les estimacions obtingudes. Tot
i aix´ı, una vegada me´s, destaca el valor obtingut per a λ0 = 0
′9, en comparacio´ als
altres tres valors del risc de refere`ncia, per ser d’una magnitud molt menor.
Les estimacions de η1 i η2 so´n les que distingeixen me´s λ0 = 0
′0001 de λ0 ∈
{0′001, 0′002}. Mentre que per a λ0 = 0′0001 el valor de η1 e´s de signe positiu
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(com me´s gran e´s l’edat inicial, major e´s el risc de CM), per a λ0 ∈ {0′001, 0′002}
l’estimacio´ obtinguda e´s negativa, fet contrari al que caldria esperar. Cal remarcar
el que ja s’ha comentat amb anterioritat, i e´s el fet que l’estimacio´ del coeficient
de l’edat inicial pot estar afectat per problemes de col·linealitat, i per tant, alhora
tambe´ podria estar afectant les estimacions de la resta de para`metres. Per a η2 s’ha
obtingut una estimacio´ de signe positiu per als quatre valors de λ0, forc¸a similars
en el cas dels valors de λ0 ∈ {0′001, 0′002}.
Taula 4.14. Valors dels para`metres i l’error esta`ndard1 a la ite-
racio´ 50 per als diferents valors de λ0
Para`metre λ0 = 0
′0001 λ0 = 0′001 λ0 = 0′002 λ0 = 0′9
µα0i -0’2257 (8’6·10−4) -0’0838 (8’7·10−4) -0’0843 (8’6·10−4) -6’4761 (7’4·10−4)
µα1i -0’0591 (6’8·10−5) -0’1903 (1’0·10−4) -0’2112 (8’9·10−5) 29’5192 (4’7·10−5)
σα0i 0’8347 (5’2·10−4) 0’8573 (5’5·10−4) 0’8572 (5’4·10−4) 0’8032 (5’0·10−4)
σα1i 0’0947 (5’2·10−5) 0’1072 (5’6·10−5) 0’0938 (4’9·10−5) -0’0279 (3’3·10−5)
ρ -0’7312 (3’8·10−4) -0’8384 (2’6·10−4) -0’7393 (3’3·10−4) 0’2692 (7’9·10−4)
β 46’8771 (3’1·10−2) 55’2383 (3’1·10−2) 53’2576 (1’1·10−2) 0’1273 (6’1·10−2)
η1 2’2339 (7’0·10−3) -1’9887 (8’5·10−3) -1’7960 (4’0·10−3) -12’8029 (2’1)
η2 0’7500 (7’5·10−3) 2’2057 (5’0·10−3) 2’5826 (3’3·10−3) 0’9542 (3’2·10−2)
1
L’error esta`ndar s’ha obtingut mitjanc¸ant l’estimador sandvitx.

Cap´ıtol 5
Discussio´
Les ana`lisis realitzades en aquest treball confirmen que la densitat mama`ria e´s
un factor de risc per al CM. Tant l’ana`lisi exploratoria de les dades, com l’ana`lisi
longitudinal tenint en compte u´nicament la primera i la u´ltima mesura de densitat, i
tambe´ l’ana`lisi de la supervive`ncia fent servir models de Cox amb la densitat inicial
com a covariable, mostren aquesta associacio´ consistent amb la literatura.
En l’ana`lisi longitudinal en el que s’han considerat la primera i l’u´ltima densitat
registrada, els resultats mostren que un augment en la densitat BI-RADS al llarg
d’una mediana de temps de seguiment de 10’1 anys esta` associat amb un augment
del risc de CM. Aix´ı com un decrement de la densitat BI-RADS esta` associat amb
un decrement en el risc de CM. Aquesta tende`ncia s’observa principalment en les
dones assignades inicialment en les categories BI-RADS 1, 2 i 3, pero` no en les dones
amb densitat 4, la categoria de densitat me´s alta i amb me´s risc de desenvolupar
CM.
Per exemple, les dones amb un canvi en la categoria BI-RADS d’1 a 2 o de 2 a 1
podrien tenir un valor de densitat mama`ria entre aquestes dues mesures. Dit amb
altres paraules, si es cree´s una nova categoria entre les categories 1 i 2, la densi-
tat mamogra`fica d’algunes d’aquestes dones podria ser catalogada dins d’aquesta
hipote`tica nova categoria intermitja. Si la majoria de les dones amb un canvi en
la categoria BI-RADS d’1 a 2 o de 2 a 1 tenien un valor de densitat mama`ria
al voltant de 1’5, aquests dos grups de dones haurien de tenir el mateix risc de
CM. Per contra, si la densitat de la mama subjacent a la majoria d’aquestes dones
representa un canvi real en la densitat mama`ria, e´s d’esperar que les dones que
passen d’1 a 2 tinguin un major risc de CM que les dones que van de 2 a 1, com
s’observa en els resultats obtinguts per a aquests grups de dones, tot i la manca de
significacio´ estad´ıstica. El fet que la direccio´ en el canvi de densitat mama`ria e´s un
factor predictiu de risc en les categories de dones per a les quals la mitjana de la
primera i l’u´ltima e´s la mateixa, suggereix que els canvis observats en les categories
BI-RADS influeixen en canvis en la mateixa direccio´ del risc de CM. Per tant, dues
mesures longitudinals de la densitat mama`ria poden ajudar a predir el risc de CM
d’una dona, millor que una u´nica mesura.
Dels resultats obtinguts replicant l’ana`lisi longitudinal agrupant densitats en dos
grups (densitat alta i baixa; els resultats es poden consultar a l’ape`ndix A) se’n
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dedueix el mateix que sense agrupar. Seguint la recomanacio´ dels cl´ınics co-
investigadors del projecte tambe´ s’ha replicat l’ana`lisi excloent els carcinomes in
situ i per tant considerant u´nicament els carcinomes invasius (els resultats es poden
consultar a l’ape`ndix B), ja que els carcinomes in situ es diagnostiquen me´s quan es
fa cribratge, i me´s en edats me´s joves, fet que pot estar estretament relacionat amb
el risc de desenvolupar CM a una certa edat. En aquest cas s’ha observat associacio´
entre canvis en la densitat i el risc de CM en les dones assignades inicialment en les
categories BI-RADS 1 i 2, pero` no en les dones amb densitat inicial 3 o 4. Aquesta
manca d’evide`ncia pel grup de dones amb densitat inicial 3 possiblement e´s deguda
als pocs casos que en resten un cop exclosos els carcinomes in situ.
Aquesta estrate`gia d’ana`lisi no esta` exempta de limitacions. Una limitacio´ im-
portant e´s la mida mostral relativament petita, sobretot en nombre de casos de
CM. Una altra de les limitacions e´s la moderada taxa d’acord que en general hi ha
entre els radio`legs avaluadors de la densitat mama`ria en l’escala BI-RADS [49,50].
Aquest fet pot haver influ¨ıt en els resultats, ja sigui sobreestimant o subestimant
l’efecte. Per altra banda, alguns grups de canvi de categoria BI-RADS estaven poc
representats, i amb poc nombre de casos, limitant la capacitat d’identificar possibles
associacions importants.
Els resultats obtinguts en l’ana`lisi de la supervive`ncia, ja sigui amb l’edat o amb
el temps de seguiment com a escala temporal, mitjanc¸ant models de Cox amb la
densitat inicial com a covariable tambe´ han confirmat que la densitat mama`ria
e´s un factor de risc per al CM. Tambe´ l’ana`lisi de la supervive`ncia mitjanc¸ant
models de Cox estesos amb les mesures longitudinals de la densitat mama`ria com a
covariable temps depenent ha proporcionat resultats consistents amb la literatura.
Tant el model ajustat amb l’edat com a escala temporal, com el model ajustat amb
el temps de seguiment com a escala temporal, han mostrat l’associacio´ coneguda
entre la densitat mama`ria i el risc de CM. Ara be´, en els models de Cox estesos no es
compleix la hipo`tesi de proporcionalitat per a les covariables temps depenents. Per
tant, la interpretacio´ de l’efecte de la densitat mama`ria e´s la d’un efecte “global”
al llarg de tot el rang de temps observats.
Tant en els models de Cox, com en els models de Cox estesos, una limitacio´ impor-
tant e´s l’alt percentatge de censura que hi ha a les dades. Aquest fet e´s consequ¨encia
de la baixa incide`ncia de CM, i afecta el poder predictiu dels models ajustats. Una
de les hipo`tesis dels models de supervive`ncia convencionals e´s que tots els individus
experimentaran en un moment o altre l’esdeveniment d’intere`s. Afortunadament
no totes les dones acabaran desenvolupant CM al llarg de la seva vida. En aquest
marc, els models me´s adients per modelitzar el risc de l’esdeveniment d’intere´s
so´n els anomenats models amb taxa de cura (cure rate models). Aquests models
es basen en el fet que una part de la poblacio´ mai experimentara` l’esdeveniment
d’intere´s, en aquest cas el CM.
Un altre objectiu marcat durant l’elaboracio´ del present treball ha estat aplicar
la modelitzacio´ conjunta de mesures longitudinals i dades de supervive`ncia. La
naturalesa ordinal de les mesures longitudinals de la densitat mama`ria ha suposat
una complicacio´ afegida per al desenvolupament de la metodologia i l’obtencio´ de
resultats. Aquest repte ha estat parcialment resolt i ha obert moltes l´ınies de treball
futur.
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Per al proce´s longitudinal de les mesures longitudinals es va optar per l’enfoc
de variable latent. Es va formular un model lineal d’efectes mixtos, amb l’edat
com a covariable. Complicar el model longitudinal amb una expressio´ no lineal
probablement no hague´s aportat cap millora en els resultats, i per contra hague´s
elevat molt el cost computacional. Una alternativa tambe´ va`lida per a modelitzar
el proce´s longitudinal e´s considerar models de regressio´ log´ıstica de les probabilitats
acumulades (cumulative logit models), t´ıpics per a respostes ordinals, amb efectes
aleatoris pel fet de disposar de mesures longitudinals dels individus.
Per al submodel del proce´s de supervive`ncia s’ha optat per la formulacio´ del mo-
del de Cox. L’u´s de models de supervive`ncia amb taxa de cura seria me´s adequat,
per la mateixa rao´ que ja s’ha comentat en refere`ncia a l’ana`lisi de supervive`ncia
esta`ndard. Aquesta e´s doncs una limitacio´ del model emprat i una l´ınea d’inves-
tigacio´ i millora potent: modelitzacio´ conjunta de mesures longitudinals ordinals i
dades de supervive`ncia fent servir models de cura.
La funcio´ de versemblanc¸a resultant de la modelitzacio´ conjunta e´s impossible de
solucionar en la seva expressio´ tancada. Per tant, la infere`ncia dels para`metres
del model conjunt s’ha de dur a terme fent servir l’algorisme MCEM. L’algoris-
me MCEM e´s una modificacio´ de l’algorisme EM en el que l’E-step es computa
nume`ricament fent simulacions de Monte Carlo. El mostreig per MC s’ha fet a
trave´s d’una rutina Markov Chain Monte Carlo: el mostreig Metropolis-Hastings
(MH). Una caracter´ıstica de l’algorisme MCEM e´s que en general e´s molt lent en
convergir, alhora que pot quedar atrapat en un ma`xim local. A me´s a me´s, el cost
computacional pot ser molt elevat. El proce´s d’estimacio´ dels para`metres del model
conjunt s’ha programat en R [35]. El codi es pot consultar a l’ape`ndix E.
Per a l’algorisme MH s’ha de determinar la longitud escollida de la cadena de
simulacions. A major longitud de la cadena, s’obtenen millors aproximacions de
la densitat objectiu. Per contra, fer la cadena me´s llarga augmenta el cost en
temps computacional. En aquest treball s’ha fixat la longitud de la cadena a 500.
Amb aquesta longitud de cadena, cada iteracio´ de l’algorisme d’estimacio´ ha trigat
aproximadament 23 hores (Intel Core i7, 3’2 GHz, RAM 12 GB). La rutina de
mostreig tambe´ pot ser configurada amb un per´ıode d’escalfament (burn-up period)
i amb un para`metre d’aprimament (thinning parameter). L’objectiu del per´ıode
d’escalfament e´s eliminar la depende`ncia que tenen les primeres mostres de la cadena
amb els primers candidats proposats, sobretot en el cas en que` la distribucio´ que
genera els candidats sigui massa “estreta”, e´s a dir amb una varia`ncia molt petita.
Un para`metre d’aprimament l fa que l’algorisme es quedi amb una mostra de cada
l, amb l’objectiu d’eliminar la correlacio´ que hi pot haver entre mostres successives.
En aquest treball no s’han introduit cap dels dos para`metres. La rao´ principal
e´s que introduir per´ıode d’escalfament i/o para`metre d’aprimament fa que s’hagi
d’augmentar la longitud de la cadena per acabar obtenint el nombre de mostres
desitjades. Aixo` hague´s augmentat encara me´s el temps d’execucio´ de cadascuna
de les iteracions.
El proce`s d’estimacio´ te´ d’altres limitacions que probablement han influ¨ıt en la
manca de converge`ncia. Una limitacio´ e´s el fet d’haver considerat uns valors ini-
cials dels para`metres no adequats. Sembla forc¸a probable que els valors inicials
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escollits estan massa lluny de l’o`ptim, i aixo` fa necessari un major nombre d’ite-
racions per assolir l’o`ptim. Tenint el compte que l’algorisme no assegura trobar
l’optim global, si no es parteix d’uns valors inicials adequats, el resultat pot ser un
o`ptim local. Una alternativa per corregir aquesta limitacio´ seria obtindre uns va-
lors inicials prou “bons” mitjanc¸ant un enfoc Bayesia`, en el que caldria escollir una
distribucio´ a priori per als para`metres del model. Una altra limitacio´ important e´s
el fet de suposar el risc basal constant per a totes les edats. Aquesta assumpcio´,
clarament erro`nia ja que la incide`ncia de CM s’incrementa amb l’edat, s’eliminaria
obtenint aproximacions dels risc de refere`ncia, ja sigui mitjanc¸ant funcions cons-
tants a trossos o splines. La rao´ per la que no s’ha fet en aquest treball ha estat
per simplificar el codi. De totes formes, s’han considerat diferents valors del risc
basal, λ0 ∈ {0′0001, 0′001, 0′002, 0′9}, per tal de comprovar la influe`ncia que te´ en
les estimacions obtingudes. S’ha comprovat que efectivament el valor que pren el
risc basal influeix en l’estimacio´ dels para`metres donant valors molt diferents per
a valors de λ0 diferents, arribant fins i tot a canviar el signe del para`metre. Actu-
alment s’esta` treballant la millora del codi tant en l’obtencio´ de valors inicials me´s
adients, com en l’aproximacio´ del risc basal.
Una altra rao´ que pot explicat la manca de converge`ncia e´s haver introdu¨ıt l’edat
inicial com a covariable en el model de Cox, on ja s’ha considerat l’edat com l’escala
temporal del proce´s de supervive`ncia. Introduir l’edat inicial pot haver generat
problemes de sobreajustament i col·linealitat amb les altres covariables. En futures
execucions del codi s’explorara` l’efecte que te´ aquesta covariable en l’estimacio´ dels
para`metres.
En conclusio´, els resultats d’aquest treball suggereixen que considerar me´s d’una
mesura de densitat pot ajudar a predir millor el risc de CM d’una dona, que consi-
derant una u´nica mesura. Per altra banda s’ha treballat en la modelitzacio´ conjunta
de les mesures longitudinals i la supervive`ncia, que donada les caracter´ıstiques de
les dades i del feno`men al qual es vol donar resposta sembla que e´s una metodologia
molt apropiada.
Propostes de treball futur
Amb la realitzacio´ d’aquest treball s’han assolit gran part dels objectius marcats
inicialment. Alhora s’han obert moltes alternatives de millora en la metodologia
per a l’obtencio´ de resultats me´s concloents.
La proposta de treball futur me´s a`mplia que ofereix aquest treball e´s l’estudi
amb major profunditat de la modelitzacio´ conjunta de dades longitudinals i temps
de supervive`ncia. Precisament per l’objectiu que persegueix aquesta metodologia,
aprofundir en aquest camp obliga a familiaritzar-se amb temes relacionats amb
l’ana`lisi longitudinal i amb l’ana`lisi de la supervive`ncia
Les l´ınies de treball futur en l’ana`lisi longitudinal so´n diverses: estudiar els dife-
rents patrons de correlacio´ que poden estar presents en les mesures longitudinals;
cercar les possibles solucions per explicar la variabilitat entre individus mitjanc¸ant
diferents estructures en la distribucio´ dels efectes aleatoris; estudiar el tractament
de les dades mancants, tan frequ¨ents en estudis longitudinals. Me´s en concret i en
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relacio´ amb les dades ordinals de la densitat mamogra`fica, mirar d’aplicar els mo-
dels de regressio´ log´ıstica de les probabilitats acumulades com alternativa al model
per a la variable latent que s’ha considerat en la modelitzacio´ conjunta.
Pel que fa a l’ana`lisi de la supervive`ncia, una de les l´ınies de treball futur me´s
immediat e´s aprofundir me´s en els me`todes d’infere`ncia. En aquest treball s’ha
trobat la necessitat d’obtindre aproximacions del risc de refere`ncia abans d’estimar
els para`metres del model conjunt. Aquesta e´s doncs una de les primeres limitacions
que s’intentaran superar en els pro`xims mesos. Per altra banda, tambe´ e´s necessari
treballar els models de supervive`ncia amb taxa de cura per millorar les estimacions
dels para`metres i la capacitat predictiva dels models.
Un altre front de treball futur que ha obert aquest treball e´s mirar d’aprofundir
en la metodologia Bayesiana. En el proce´s d’estimacio´ dels para`metres del model
conjunt mitjanc¸ant l’algorisme MCEM s’ha trobat la necessitat de prendre valors
inicials dels para`metres a prop de l’o`ptim. Un enfoc Bayesia` pot proporcionar esti-
macions dels para`metres que servirien de valors inicials de l’algorisme MCEM, amb
el que s’aconseguiria reduir el nombre d’iteracions necessa`ries per assolir l’o`ptim.
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Ape`ndix A
Ana`lisi longitudinal agrupant densi-
tats
Per tal d’intentar guanyar pote`ncia estad´ıstica, sobretot alla` on no hi ha prou casos,
s’ha repetit l’ana`lisi longitudinal tot agrupant les densitats me´s baixes (categories
1 i 2) en una nova categoria que s’ha anomenat baixa, i les densitats me´s altes
(categories 3 i 4) en la nova categoria alta. Aquesta agrupacio´ de les categories
adjacents no suposa cap contraindicacio´ des del punt de vista d’interpretacio´ cl´ınica
i de fet respecta la naturalesa ordinal de les dades de densitat.
A la Taula A.1 es poden veure les distribucions de frequ¨e`ncies de la densitat al
primer i u´ltim examen per grups d’edat i diferenciant les dones amb CM de les
que no l’han desenvolupat. Tant entre les dones sense CM com entre les dones
amb CM, en els grups d’edat me´s grans e´s me´s probable observar densitats baixes.
Tanmateix es pot observar com per a tots els grups d’edat les dones amb CM tenen
me´s probabilitats de ser assignades en densitats altes me´s que les dones sense CM,
tant al primer com a l’u´ltim examen.
Les distribucions de frequ¨e`ncies de les diferents mesures de densitat mama`ria agru-
pada (valors a la primera mamografia, a l’u´ltima mamografia, i la mitjana dels valors
de la primera i u´ltima mamografia) de les dones amb o sense CM es mostren a la
Taula A.2, junt amb les taxes ajustades de CM obtingudes dels models de regressio´
ajustats a aquestes dades. Un total del 52’1% de dones amb CM van tenir una
densitat mama`ria alta al primer examen comparat amb el 34’3% de les dones sense
CM. Per altra banda, el 32’8% de dones amb CM van ser classificades en densitat
alta al darrer examen comparat amb el 21’5% de les dones sense CM. Tambe´ es
poden observar els odds ratio (OR) de desenvolupar CM per a les dones amb densi-
tat mama`ria alta respecte les dones amb densitat mama`ria baixa al primer o u´ltim
examen, o de mitjana baixa entre el primer i u´ltim examen (s’han escollit aquests
grups com a grups de refere`ncia per ser els que contenen me´s individus). Comparat
amb les dones amb densitat baixa al primer examen, les dones amb densitat alta al
primer examen tenen una taxa me´s alta de CM. A me´s a me´s, comparat amb les
dones amb densitat baixa a l’u´ltim examen, les dones amb densitat alta a l’u´ltim
examen tenen una taxa me´s alta de CM. Quan es pren la mitjana de les densitats
mama`ries al primer i u´ltim examen la taxa de CM s’incrementa amb l’augment en
la mitjana de les categories de densitat del primer i u´ltim examen, des del 16’5
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Taula A.1. Distribucio´ de la densitat mama`ria al primer i u´ltim
examen mamogra`fic per edat i diagno`stic de CM
No Ca`ncer de Mama Ca`ncer de Mama3
Grups Densitat Primer U´ltim Primer U´ltim
d’edat1 agrupada2 Examen (%) Examen (%) Examen (%) Examen (%)
[45, 50) (N = 186) (N = 7)
Baixa 52’2 74’7 28’6 57’1
Alta 47’8 25’3 71’4 42’9
[50, 55) (N = 4.905) (N = 156)
Baixa 58’4 75’0 42’3 63’5
Alta 41’6 25’0 57’7 36’5
[55, 60) (N = 3.499) (N = 129)
Baixa 69’2 78’5 54’3 70’5
Alta 30’8 21’5 45’7 29’5
[60, 65) (N = 4.038) (N = 89)
Baixa 71’7 82’6 48’3 69’7
Alta 28’3 17’4 51’7 30’3
≥ 65 (N = 246) (N = 9)
Baixa 75’6 80’9 66’7 66’7
Alta 24’4 19’1 33’3 33’3
1 Edat al primer examen mamogra`fic.
2 Baixa = BI-RADS 1+2; Alta = BI-RADS 3+4.
3 Ca`ncer de mama diagnosticat despre´s de l’u´ltim examen mamogra`fic.
amb l’IC del 95%=(13’9, 19’6) per a les dones amb densitat baixa al primer i u´ltim
examen, fins al 33’2 amb l’IC del 95%=(26’7, 41’3) per les dones amb densitat alta
tant al primer com a l’u´ltim examen (p < 0′001 per a la tende`ncia).
La Taula A.3 conte´ les quatre possibles combinacions del primer i u´ltim valor de
densitat mama`ria agrupada per a les dones amb i sense CM. De les dones amb
una densitat inicial baixa, un 17’1% van experimentar un creixement en la densitat
a l’u´ltim examen, mentres que de les dones amb densitat alta al primer examen,
un 60’4% van experimentar un decreixement a l’u´ltim examen, amb un mediana
de temps de 10’1 anys entre exa`mens. Es pot observar com el perfil me´s comu´ e´s
romandre en densitat baixa, tant per a les dones amb CM (41’5%) com per a les
que no l’han desenvolupat (61’0%).
Taula A.2. Mesures de densitat associades amb el risc de CM
No CM CM Taxa ajustada de CM
Mesura de N = 12.874 N = 390 per 1.000 dones Odds ratio
Densitat Mama`ria (% col.) (% col.) (IC 95%) (IC 95%)
Al primer examen1
Baixa 65’7 47’9 18’8 (16’1, 21’9) 1’00 (ref.)
Alta 34’3 52’1 31’6 (27’0, 37’0) 1’70 (1’38, 2’09)
A l’u´ltim examen1
Baixa 78’5 67’2 21’2 (18’5, 24’2) 1’00 (ref.)
Alta 21’5 32’8 31’3 (25’8, 37’9) 1’49 (1’20, 1’86)
Mitjana del primer i
l’u´ltim examen2
1 61’0 41’5 16’5 (13’9, 19’6) 1’00 (ref.)
1’5 22’2 32’1 33’2 (27’3, 40’2) 2’04 (1’60, 2’61)
2 16’8 26’4 33’2 (26’7, 41’3) 2’05 (1’57, 2’66)
1 Taxes i odds ratios ajustats per edat a l’u´ltim examen (cont´ınua, termes lineal i quadra`tic);
Baixa = BI-RADS 1+2; Alta = BI-RADS 3+4; IC = interval de confianc¸a.
2 Taxes i odds ratios ajustats per edat a l’u´ltim examen (cont´ınua, termes lineal i quadra`tic)
i temps entre exa`mens; Mitjana 1 = baixa i baixa, mitjana 1’5 = baixa i alta o alta i baixa,
i mitjana 2 = alta i alta.
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Taula A.3. Taxes de CM per 1.000 dones i odds ratio de desen-
volupar CM basats en la primera i l’u´ltima mesura de densitat,
amb la primera mesura de densitat com a grup de refere`ncia
Densitat mama`ria
agrupada en el
primer i u´ltim Nivell de risc
examen estratificant No CM CM Taxa ajustada CM de CM per
per la densitat al N = 12.874 N = 390 Odds ratio2 per 1.000 dones2 grups de
primer examen1 (% col.) (% col.) (IC 95%) (IC 95%) densitat3
1a. densitat = Baixa
Baixa:Baixa 61’0 41’5 1’0 (ref.) 16’4 (13’5, 20’0) Baix
Baixa:Alta 4’7 6’4 1’7 (1’1, 2’6) 27’4 (17’8, 41’8) Alt
1a. densitat = Alta
Alta:Baixa 17’5 25’6 1’05 (0’78, 1’41) 35’8 (28’8, 44’3) Alt
Alta:Alta 16’8 26’4 1’0 (ref.) 34’1 (27’1, 42’9) Alt
1 Baixa = BI-RADS 1+2; Alta = BI-RADS 3+4.
2 Ajustats per l’edat a l’u´ltim examen (cont´ınua, termes lineal i quadra`tic) i temps entre exa`mens.
3 Risc baix = 17’01 ca`ncers per 1.000 dones o menys; risc alt = me´s de 17’01 ca`ncers per 1.000 dones. On 17’01
e´s la mediana de la taxa ajustada a la nostra poblacio´ d’estudi.
Els OR de desenvolupar CM per a les dones en cadascuna de les categories s’han
calculat prenent el grup de dones que no experimenten un canvi en la seva densitat
com a grup de refere`ncia. Aquests OR mostren una tende`ncia cap a un major risc
de patir CM si la densitat augmenta de baixa a alta comparat amb les dones que
no experimenten canvis en la densitat inicial. Nome´s e´s estad´ısticament significatiu
l’OR del grup de dones que varien de densitat baixa al primer examen a densitat
alta a l’u´ltim (OR=1’7, IC del 95%=(1’1, 2’6)).
La taxa per 1.000 dones de CM e´s major si la densitat augmenta de baixa a
alta comparat amb el grup de dones que es mantenen en densitat baixa. Aquesta
associacio´ no s’observa en el grup de densitat inicial alta. Pot ser explicable pel
fet que tenir densitat inicial alta te´ associat un risc de CM molt elevat respecte les
densitats baixes.
Finalment, considerant les dones que es mantenen en densitat baixa com a dones
en un nivell de risc baix, amb una taxa de CM de 16’4 per cada 1.000 dones, es pot
observar que el nivell de risc e´s alt per les dones que tenen densitat alta al primer
o a l’u´ltim examen. Els nivells de risc s’han determinat mitjanc¸ant la mediana de
les taxes ajustades.

Ape`ndix B
Ana`lisi longitudinal excloent els car-
cinomes in situ
Seguint la recomenacio´ dels cl´ınics co-investigadors del projecte s’ha repetit tota
l’estrate`gia d’ana`lisi excloent els carcinomes in situ, i per tant tenint nome´s en
compte els ca`ncers invasius. Un cop exclosos els carcinomes in situ, els casos de
ca`ncer so´n 303.
L’intere´s d’aquest ana`lisi addicional e´s comparar els resultats obtinguts tenint en
compte tots els tipus de ca`ncer, invasiu i in situ, amb l’ana`lisi de nome´s els ca`ncers
invasius, i explorar les difere`ncies. S’ha de tenir present que els carcinomes in situ
es diagnostiquen me´s quan es fa cribratge, i me´s en edats me´s joves, fet que pot
estar ı´ntimament relacionat amb el risc de desenvolupar CM a una certa edat.
Tot i que el principal objectiu de fer l’ana`lisi nome´s amb els ca`ncers invasius e´s
veure quines difere`ncies es troben en la incide`ncia respecte a l’ana`lisi que contem-
pla tant els ca`ncers invasius com els in situ, s’ha trobat interessant explorar les
difere`ncies en les prevalences dels factors de risc entre els ca`ncers invasius i els
ca`ncers in situ. S’han tornat a obtindre les distribucions de frequ¨e`ncia dels factors
de risc per a les dones sense CM, amb CM invasiu, i amb CM in situ, Taules B.1
i B.2. O`bviament els resultats so´n els mateixos que els de les Taules 4.3 i 4.4 per
a les dones sense CM. S´ı varien les distribucions de frequ¨e`ncia per a les dones amb
CM. Hi ha difere`ncies significatives en l’edat a la menopausa entre les dones amb
CM invasiu i les dones sense CM (p = 0′002). Tambe´ hi ha difere`ncies significatives
en la durada de la menstruacio´ entre les dones amb CM invasiu i les dones sense
CM (p = 0′005). Pel que fa als antecedents familiars de ca`ncer, hi ha difere`ncies
significatives entre les dones amb CM in situ i les dones sense CM (p < 0′001). Hi
ha difere`ncies significatives en els antecedents familiars de primer grau entre dones
amb CM invasiu i dones amb CM in situ (p = 0′01) i entre les dones sense CM i
les dones amb CM in situ (p < 0′001). En l’edat al primer part trobem difere`ncies
significatives entre les dones sense CM i les dones amb CM in situ (p = 0′003). Pel
que fa als antecedents de patologia mama`ria, hi ha difere`ncies significatives entre
les dones sense CM i les dones amb CM in situ (p = 0′015). En l’alc¸ada hi ha
difere`ncies significatives en el test global (p = 0′018) pero` no en les comparacions
a posteriori dos a dos; finalment, trobem difere`ncies significatives en el temps de
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seguiment per a totes les comparacions dos a dos, inclu´s entre les dones amb CM
invasiu i les dones amb CM in situ (p = 0′01).
Es pot observar altra vegada les distribucions de les diferents mesures de densitat
BI-RADS per als diferents grups d’edat tant per a les dones sense CM com per a
les que van desenvolupar la malaltia durant el per´ıode de seguiment, Taula B.3.
Els comentaris so´n els mateixos que els de la Taula 4.5 i de fet no s’observen grans
difere`ncies entre ambdues.
Tambe´ s’han tornat a calcular les taxes de CM segons la densitat inicial, final, i la
mitjana de les densitats inicial i final, Taula B.4. Si comparem els resultats amb
els de la Taula 4.6 notem que ara el 52’1% (molt similar al 52% de la Taula 4.6)
de dones amb CM van tenir una densitat mama`ria BI-RADS de categoria 3 o 4 al
primer examen comparat amb el 34’3% de les dones sense CM. Alhora, el 33’0%
de dones amb CM invasiu van ser classificades en densitat 3 o 4 al darrer examen
(tambe´ molt similar al 32’9% de la Taula 4.6) comparat amb el 21’5% de les dones
sense CM. Per altra banda, es poden observar els odds ratio (OR) de desenvolupar
CM invasiu per les dones amb un valor determinat de densitat mama`ria respecte
les dones amb densitat mama`ria de categoria 2 al primer o u´ltim examen, o de
mitjana entre el primer i u´ltim examen (s’han escollit aquests grups com a grups
de refere`ncia per ser els que contenen me´s individus). Comparat amb les dones
Taula B.1. Prevalenc¸a de factors de risc segons diagno`stic de CM
No CM CM invasiu CM in situ
Caracter´ıstiques de les dones (N = 12.874) (N = 303) (N = 87)
Edat inicial (anys) % % %
[45, 50) 1’4 1’7 2’3
[50, 55) 38’1 38’3 46’0
[55, 60) 27’2 32’7 34’5
[60, 65) 31’4 24’4 17’2
≥ 65 1’9 3’0 0’0
Edat Menarquia (anys)1
< 12 18’6 19’5 17’2
[12, 14) 39’3 39’9 37’9
≥ 14 41’1 39’3 42’5
Edat Menopausa (anys)1
< 50 42’4 33’0 34’5
≥ 50 51’1 59’1 58’6
Durada Menstruacio´ (anys)1
< 30 11’1 7’3 10’3
[30, 40) 63’5 62’7 64’4
≥ 40 18’4 21’5 17’2
Antecedents Familiars Ca`ncer1 10’8 14’2 21’8
Antecedents Familiars 1er Grau amb CM1,2 5’2 7’6 17’2
Edat Primer Part (anys)1
< 20 7’9 7’6 8’0
[20, 25) 46’9 45’9 31’0
[25, 30) 38’0 35’3 49’4
≥ 30 7’3 11’2 11’5
Nombre de Fills1
0 0’1 0’0 0’0
1 8’6 14’5 10’3
2 34’9 33’3 41’4
> 2 49’6 45’5 40’2
1 Variables amb dades mancants. Els percentatges de dades mancants entre les dones sense CM,
amb CM invasiu i amb CM in situ, respectivament, so´n: menarquia, 1’03%, 1’32% i 2’30%;
menopausa, 6’51%, 7’92% i 6’90%; menstruacio´, 7’07%, 8’58% i 8’05%; antecedents familiars,
0’20%, 0’33% i 0%; antec. fam. 1er grau, 89’20%, 85’80% i 78’16%; edat primer part, 7’32%,
6’93% i 8’05%; fills vius, 6’79%, 6’60% i 8’05%.
2 Familiars de primer grau so´n: mare, germanes o filles.
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Taula B.2. Prevalenc¸a de factors de risc segons diagno`stic de CM (continuacio´)
No CM CM invasiu CM in situ
Caracter´ıstiques de les dones (N = 12.874) (N = 303) (N = 87)
% % %
Lacta`ncia1 76’2 72’9 67’8
Tera`pia Hormonal Substitutiva (THS)1 5’9 7’6 5’7
Durada THS (mesos)1
< 12 1’1 1’7 0’0
[12, 24) 0’8 1’3 0’0
[24, 36) 0’8 1’3 2’3
≥ 36 2’3 2’3 3’4
Antecedents Patologia Mama`ria1 14’9 17’2 25’3
Pes (Kg)1
< 45 0’3 0’0 0’0
[45, 57) 12’6 14’2 11’5
[57, 68) 37’3 34’7 40’2
[68, 79) 28’3 28’4 33’3
[79, 90) 12’6 11’2 8’0
≥ 90 5’0 7’9 3’4
Alc¸ada (cm)1
< 165 69’8 68’0 62’1
≥ 165 9’5 13’2 20’7
I´ndex de Massa Corporal (Kg/m2)1
< 18’5 0’3 0’0 0’0
[18’5, 25) 24’6 27’1 29’9
[25, 30) 33’7 31’7 37’9
[30, 35) 14’6 16’5 12’6
[35, 40) 4’0 3’6 1’1
≥ 40 1’1 1’3 1’1
Temps entre exa`mens (anys)
< 6 16’1 41’3 29’9
[6, 8) 14’7 18’8 19’5
[8, 10) 14’3 17’5 19’5
[10, 12) 20’2 14’5 19’5
≥ 12 34’7 7’9 11’5
1 Variables amb dades mancants. Els percentatges de dades mancants entre les dones sense CM,
amb CM invasiu i amb CM in situ, respectivament, so´n: lacta`ncia, 1’77%, 3’30% i 1’15%; THS,
0’47%, 0’99% i 1’15%; durada THS, 0’87%, 0’99% i 0%; antec. pat. mama, 0’15%, 0% i 0%;
pes, 3’96%, 3’63% i 3’45%; alc¸ada, 20’61%, 18’81% i 17’2%; IMC, 21’63%, 19’80% i 17’24%.
amb categoria BI-RADS 2 a l’u´ltim examen, les dones amb categoria BI-RADS 1
a l’u´ltim examen tenen una taxa me´s baixa de CM invasiu, mentre que les dones
amb BI-RADS 3 o 4 tenen un taxa me´s alta (p < 0′001 per a la tende`ncia).
Quan es pren la mitjana de les densitats mama`ries al primer i u´ltim examen, el
58’1% de les dones amb CM tenen una mitjana de densitat mama`ria me´s gran que
2, comparat amb el 37’7% de les dones sense CM. La taxa de CM incrementa amb
l’increment en la mitjana de les categories BI-RADS del primer i u´ltim examen,
des del 8’8 amb l’IC del 95%=(5’4, 14’3) per les dones amb mitjana 1 fins al 31’0
amb l’IC del 95%=(21’0, 45’5) per les dones amb mitjana 3’5 (p < 0′001 per a la
tende`ncia).
Per u´ltim, es pot observar les taxes de CM per les 16 possibles combinacions de
densitat inicial i final, Taula B.5. Aquesta e´s directament comparable amb la Taula
4.7. Un total del 27’1% de totes les dones experimenten un decreixement en la
seva densitat mama`ria i un 19’5% un creixement, amb un mediana de 10’1 anys
entre exa`mens. De les dones amb una densitat inicial de categoria BI-RADS 1 o
2, un 17’9% van experimentar un creixement en la categoria BI-RADS a l’u´ltim
examen, mentre que de les dones amb categoria 3 o 4 al primer examen, un 21’7%
experimenten un decreixement a l’u´ltim examen. Es pot observar com el perfil me´s
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Taula B.3. Distribucio´ de la densitat mama`ria al primer i u´ltim
examen mamogra`fic per edat i diagno`stic de CM
No Ca`ncer de Mama Ca`ncer de Mama3
Grups Densitat Primer U´ltim Primer U´ltim
d’edat1 BI-RADS2 Examen (%) Examen (%) Examen (%) Examen (%)
[45, 50) (N = 186) (N = 5)
1 14’0 7’0 0’0 0’0
2 38’2 67’7 40’0 80’0
3 18’8 12’4 20’0 0’0
4 29’0 12’9 40’0 20’0
[50, 55) (N = 4.905) (N = 116)
1 17’2 9’7 14’7 8’6
2 41’2 65’4 26’7 56’0
3 20’2 15’1 27’6 19’0
4 21’4 9’9 31’0 16’4
[55, 60) (N = 3.499) (N = 99)
1 25’2 11’9 15’2 8’1
2 44’0 66’7 38’4 59’6
3 17’0 13’7 24’2 15’2
4 13’8 7’7 22’2 17’2
[60, 65) (N = 4.038) (N = 74)
1 29’5 26’4 21’6 13’5
2 42’1 56’2 27’0 55’4
3 17’1 10’6 32’4 13’5
4 11’2 6’8 18’9 17’6
≥ 65 (N = 246) (N = 9)
1 27’2 26’0 0’0 22’2
2 48’4 54’9 66’7 44’4
3 16’3 13’0 33’3 22’2
4 8’1 6’1 0’0 11’1
1 Edat al primer examen mamogra`fic.
2 BI-RADS (American College of Radiology Breast Imaging Reporting and Data
System) 1 = pra`cticament tot greix; 2 = densitats fibroglandulars disperses; 3 =
heteroge`neament densa; 4 = extremadament densa.
3 Ca`ncer de mama diagnosticat despre´s de l’u´ltim examen mamogra`fic.
comu´ e´s romandre en la categoria 2 de densitat, tant per a les dones amb CM
(22’4%) com per a les que no l’han desenvolupat (32’7%). Tots aquests resultats
so´n molt similars als de la Taula 4.7.
Els odds ratio de desenvolupar CM per a les dones en cadascuna de les categories
s’han calculat prenent el grup de dones que no experimenten un canvi en la seva
densitat com a grup de refere`ncia. Aquests odds ratio mostren una tende`ncia cap
a un major risc de patir CM si la densitat augmenta, i un menor risc si la densitat
disminueix, comparat amb les dones que no experimenten canvis en la densitat.
Nome´s dos dels odds ratio obtinguts so´n estad´ısticament significatius: l’odds ratio
del grup de dones que varien de densitat 2 al primer examen a densitat 4 a l’u´ltim
(OR=3’6, IC del 95%=(1’5, 8’4)) i l’odds ratio del grup de dones que varien de
densitat 3 al primer examen a densitat 4 a l’u´ltim (OR=2’4, IC del 95%=(1’2,
5’1)).
Les taxes per 1.000 dones de CM so´n majors si la categoria BI-RADS augmenta
d’1 a 2 o d’1 a 3, comparat amb el grup de dones que es mantenen en densitat 1
(p = 0′03 per a la tende`ncia). Tambe´ es pot observar com la taxa e´s major si la
densitat augmenta de 2 a 3 o de 2 a 4, i menor si la densitat disminueix de 2 a 1,
comparat amb el grup que es mante´ en densitat 2 (p = 0′002 per a la tende`ncia).
Alhora, el risc e´s major si la densitat augmenta de 3 a 4, i menor si la densitat baixa
B. ANA`LISI LONGITUDINAL EXCLOENT ELS CARCINOMES IN SITU 87
Taula B.4. Mesures de densitat associades amb el risc de CM
No CM CM Taxa ajustada de CM
Mesura de N = 12.874 N = 303 per 1.000 dones Odds ratio
Densitat Mama`ria (% col.) (% col.) (IC 95%) (IC 95%)
Al primer examen1
1 23’4 15’8 14’6 (10’9, 19’5) 1’01 (0’71, 1’44)
2 42’3 32’0 14’4 (11’7, 17’8) 1’00 (ref.)
3 18’3 27’7 25’7 (20’4, 32’3) 1’80 (1’33, 2’43)
4 16’0 24’4 23’4 (18’3, 29’9) 1’64 (1’20, 2’23)
p tend.<0’001
A l’u´ltim examen1
1 15’8 9’9 12’9 (8’9, 18’6) 0’74 (0’50, 1’11)
2 62’7 57’1 17’2 (14’7, 20’3) 1’00 (ref.)
3 13’2 16’2 21’3 (15’0, 28’5) 1’24 (0’89, 1’71)
4 8’3 16’8 29’0 (21’4, 39’2) 1’70 (1’22, 2’37)
p tend.<0’001
Mitjana del primer i
l’u´ltim examen2
1 9’5 5’9 8’8 (5’4, 14’3) 0’67 (0’39, 1’13)
1’5 18’8 12’2 12’1 (8’6, 17’0) 0’92 (0’61, 1’38)
2 34’0 23’8 13’2 (10’3, 16’9) 1’00 (ref.)
2’5 14’2 20’8 24’8 (18’9, 32’4) 1’90 (1’34, 2’70)
3 12’0 17’8 26’1 (19’5, 34’6) 2’00 (1’39, 2’89)
3’5 5’5 9’6 31’0 (21’0, 45’5) 2’39 (1’52, 3’77)
4 6’0 9’9 22’9 (15’4, 33’9) 1’76 (1’12, 2’76)
p tend.<0’001
1 Taxes i odds ratios ajustats per edat a l’u´ltim examen (cont´ınua, termes lineal i quadra`tic);
BI-RADS (American College of Radiology Breast Imaging Reporting and Data System) 1
= pra`cticament tot greix; 2 = densitats fibroglandulars disperses; 3 = heteroge`neament
densa; 4 = extremadament densa; IC = interval de confianc¸a.
2 Taxes i odds ratios ajustats per edat a l’u´ltim examen (cont´ınua, termes lineal i quadra`tic)
i temps entre exa`mens.
de 3 a 1, comparat amb la taxa de CM del grup que es mante´ en densitat 3 (p = 0′22
per a la tende`ncia). Tot i aix´ı, la tende`ncia observada en les taxes ajustades de CM
per a les dones amb densitat inicial 3, com a les que tenen densitat inicial 4, no so´n
estad´ısticament significatives.
Finalment, considerant les dones que es mantenen en la categoria BI-RADS 2 com
a dones en un nivell de risc mig amb una taxa de CM de 13’3 per cada 1.000 dones,
es pot observar que el nivell de risc e´s baix per a aquelles dones que es mantenen
en densitat 1; e´s alt per a les dones que tenen densitats altes (categories 3 o 4) al
primer examen, excepte les que inicialment tenen densitat 3 que acaben amb una
densitat 1, i per a les dones que partint de densitat inicial 2 acaben amb densitat
3 o 4 a l’u´ltim examen. Els nivells de risc s’han determinat mitjanc¸ant els tercils
de les taxes ajustades.
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Taula B.5. Taxes de CM per 1.000 dones i odds-ratio de desen-
volupar CM basats en la primera i l’u´ltima mesura de densitat
BI-RADS, amb la primera mesura de densitat com a grup de re-
fere`ncia
Densitat mama`ria
BI-RADS en el
primer i u´ltim Nivell de risc
examen estratificant No CM CM Taxa ajustada CM de CM per
per la densitat al N = 12.874 N = 303 Odds ratio2 per 1.000 dones2 grups de
primer examen1 (% col.) (% col.) (IC 95%) (IC 95%) densitat3
Primera densitat = 1
1:1 9’5 5’9 1’0 (ref.) 6’7 (3’5, 12’6) Baix
1:2 13’2 8’9 1’8 (0’93, 3’4) 11’8 (7’3, 19’0) Mig
1:3 0’6 1’0 3’2 (0’83, 12’6) 21’4 (5’9, 74’5) Alt
1:4 0’04 0’0 NE4 NE4
p tend.=0’03
Primera densitat = 2
2:1 5’5 3’3 0’77 (0’34, 1’3) 8’9 (4’6, 17’1) Mig
2:2 32’7 22’4 1’0 (ref.) 13’3 (10’0, 17’5) Mig
2:3 3’4 4’0 1’4 (0’73, 2’6) 18’3 (9’9, 33’3) Alt
2:4 0’7 2’3 3’6 (1’5, 8’4) 46’0 (20’6, 99’8) Alt
p tend.=0’002
Primera densitat = 3
3:1 0’7 0’3 0’39 (0’05, 3’0) 7’9 (1’1, 56’4) Mig
3:2 10’8 16’5 1’4 (0’81, 2’4) 28’3 (20’4, 39’2) Alt
3:3 5’3 6’3 1’0 (ref.) 20’3 (12’3, 33’4) Alt
3:4 1’5 4’6 2’4 (1’2, 5’1) 47’7 (26’2, 85’1) Alt
p tend.=0’22
Primera densitat = 4
4:1 0’05 0’3 6’1 (0’69, 54’3) 126’2 (17’0, 546’9) Alt
4:2 5’9 9’2 1’3 (0’75, 2’3) 29’3 (20’1, 44’2) Alt
4:3 4’0 5’0 1’1 (0’55, 2’1) 24’6 (14’5, 41’6) Alt
4:4 6’0 9’9 1’0 (ref.) 23’0 (14’7, 35’8) Alt
p tend.=0’25
1 BI-RADS (American College of Radiology Breast Imaging Reporting and Data System) 1 = pra`cticament
tot greix; 2 = densitats fibroglandulars disperses; 3 = heteroge`neament densa; 4 = extremadament densa.
2 Ajustats per l’edat a l’u´ltim examen (cont´ınua, termes lineal i quadra`tic) i temps entre exa`mens.
3 Risc baix = 7’82 ca`ncers per 1.000 dones o menys; risc mig = me´s de 7’82 fins a 18’12 ca`ncers per 1.000
dones; risc alt = me´s de 18’12 ca`ncers per 1.000 dones. Els grups corresponen als tercils de la nostra
poblacio´ d’estudi.
4 NE = no estimable.
Ape`ndix C
Derivades de primer i segon ordre del
log liJ(θ)
Com que
liJ(θ) =
ni∏
j=1
lj(θ)× hαi(θ) =
=
ni∏
j=1
f(Vi, δi|αi)
4∑
m=1
1ijm1
ij?
m [φ {g(xij , αi)}]× hαi(θ) =
= (f(Vi, δi|αi))ni
ni∏
j=1
4∑
m=1
1ijm1
ij?
m [φ {g(xij , αi)}]× hαi(θ)
Es te´ que,
log liJ(θ) = ni log f(Vi, δi|αi)︸ ︷︷ ︸
•
+
ni∑
j=1
log
4∑
m=1
1ijmPjm|αi︸ ︷︷ ︸
?
+ log hαi(θ)︸ ︷︷ ︸
∗
on hαi(·) e´s la funcio´ de densitat de probabilitat dels efectes aleatoris, αi ∼ N2(µ,Σ),
µ = (µα0i , µα1i)
T , Σ =
(
σ2α0i ρσα0iσα1i
ρσα0iσα1i σ
2
α1i
)
.
Aix´ı doncs,
• = δi log λ0 + δi(βα1i + η1Z1i + η2Z2i) + [−Viλ0 exp(βα1i + η1Z1i + η2Z2i)]
prenent λ0(Vi) = λ0 constant al llarg de tot el temps.
? = log
4∑
m=1
1ijm [Φ {γm − g(xij , αi)} − Φ {γm−1 − g(xij , αi)}]︸ ︷︷ ︸
=1ij?m φ{g(xij ,αi)}
amb g(xij , αi) = α0i + α1iX1(tij).
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I com que
h(αi;µ,Σ) =
1
2piσα0iσα1i
√
1− ρ2×
exp
(
− 1
2(1− ρ2)
[
(α0i − µα0i)2
σ2α0i
+
(α1i − µα1i)2
σ2α1i
− 2ρ(α0i − µα0i)(α1i − µα1i)
σα0iσα1i
])
,
es te´,
∗ =− log 2pi − log σα0i − log σα1i −
1
2
log(1− ρ2)
− 1
2(1− ρ2)
[
(α0i − µα0i)2
σ2α0i
+
(α1i − µα1i)2
σ2α1i
− 2ρ(α0i − µα0i)(α1i − µα1i)
σα0iσα1i
]
Derivades de primer ordre. Ca`lcul del gradient de log liJ(θ), e´s a dir, ca`lcul de
l’score: S?θ =
∂ log liJ (θ)
∂θ , amb θ = (µα0i , µα1i , σα0i , σα1i , ρ, β, η1, η2).
∂ log liJ(θ)
∂µα0i
= − 1
1− ρ2
[
ρ(α1i − µσ1i)
σα0iσα1i
− (α0i − µα0i)
σ2α0i
]
∂ log liJ(θ)
∂µα1i
= − 1
1− ρ2
[
ρ(α0i − µσ0i)
σα0iσα1i
− (α1i − µα1i)
σ2α1i
]
∂ log liJ(θ)
∂σα0i
= − 1
σα0i
− 1
1− ρ2
[
ρ(α0i − µα0i)(α1i − µα1i)
σ2α0iσα1i
− (α0i − µα0i)
2
σ3α0i
]
∂ log liJ(θ)
∂σα1i
= − 1
σα1i
− 1
1− ρ2
[
ρ(α0i − µα0i)(α1i − µα1i)
σα0iσ
2
α1i
− (α1i − µα1i)
2
σ3α1i
]
∂ log liJ (θ)
∂ρ =
ρ
1−ρ2 − ρ(1−ρ2)2
[(
α0i−µα0i
σα0i
)2
+
(
α1i−µα1i
σα1i
)2
− 2ρ(α0i−µα0i )(α1i−µα1i )σα0iσα1i
]
+
(α0i−µα0i )(α1i−µα1i )
(1−ρ2)σα0iσα1i
∂ log liJ(θ)
∂β
= ni [δiα1i − Viλ0 exp{βα1i + η1Z1i + η2Z2i} · α1i]
∂ log liJ(θ)
∂η1
= ni [δiZ1i − Viλ0 exp{βα1i + η1Z1i + η2Z2i} · Z1i ]
∂ log liJ(θ)
∂η2
= ni [δiZ2i − Viλ0 exp{βα1i + η1Z1i + η2Z2i} · Z2i ]
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Detalls de les derivades de segon ordre. Ca`lcul de les derivades de segon
ordre de log liJ(θ), per explicitar M = −∂S
?
θ
∂θ , on S
?
θ =
∂ log liJ (θ)
∂θ , amb θ =
(µα0i , µα1i , σα0i , σα1i , ρ, β, η1, η2).
∂2 log liJ(θ)
∂(µα0i)
2
= − 1
(1− ρ2)σ2α0i
∂2 log liJ(θ)
∂(µα1i)
2
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∂2 log liJ(θ)
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∂2 log liJ(θ)
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=
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]
∂2 log liJ(θ)
∂µα0i∂σα1i
=
∂2 log liJ(θ)
∂σα1i∂µα0i
=
ρ(α1i − µα1i)
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∂2 log liJ(θ)
∂µα1i∂σα0i
=
∂2 log liJ(θ)
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=
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∂2 log liJ(θ)
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=
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]
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∂2 log liJ(θ)
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∂ρ∂µα0i
=
=
−2ρ
(1− ρ2)2
[
ρ(α1i − µα1i)
σα0iσα1i
− (α0i − µα0i)
σ2α0i
]
− α1i − µα1i
(1− ρ2)σα0iσα1i
∂2 log liJ(θ)
∂µα1i∂ρ
=
∂2 log liJ(θ)
∂ρ∂µα1i
=
=
−2ρ
(1− ρ2)2
[
ρ(α0i − µα0i)
σα0iσα1i
− (α1i − µα1i)
σ2α1i
]
− α0i − µα0i
(1− ρ2)σα0iσα1i
∂2 log liJ (θ)
∂σα0i∂ρ
= ∂
2 log liJ (θ)
∂ρ∂σα0i
= −2ρ(1−ρ2)2
[
ρ(α0i−µα0i )(α1i−µα1i )
σ2α0i
σα1i
− (α0i−µα0i )
2
σ3α0i
]
− (α0i−µα0i )(α1i−µα1i )(1−ρ2)σ2α0iσα1i
∂2 log liJ (θ)
∂σα1i∂ρ
= ∂
2 log liJ (θ)
∂ρ∂σα1i
= −2ρ(1−ρ2)2
[
ρ(α0i−µα0i )(α1i−µα1i )
σα0iσ
2
α1i
− (α1i−µα1i )
2
σ3α1i
]
− (α0i−µα0i )(α1i−µα1i )(1−ρ2)σα0iσ2α1i
∂2 log liJ(θ)
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= ni
[−Viλ0 exp{βα1i + η1Z1i + η2Z2i}α21i]
∂2 log liJ(θ)
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= ni
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∂2 log liJ(θ)
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∂2 log liJ(θ)
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=
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Ape`ndix D
Estimacio´ dels para`metres del model
conjunt
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Taula D.1. Valors dels para`metres a cada iteracio´ per a λ0 = 0
′0001
Iteracio´ µα0i µα1i σα0i σα1i ρ β η1 η2 norma
1
0 0 0 1 1 -0’5 1 1 1 Inf
1 -0’0016 -0’1280 0’8521 0’4105 -0’3484 3’5974 -3’6584 0’4060 4’6584
2 0’0415 -0’4524 0’8144 0’3482 -0’2404 4’2573 -3’3971 0’4682 0’6599
3 -0’0127 -0’6174 0’8048 0’3358 -0’1818 4’9184 -3’1302 0’5347 0’6611
4 -0’0828 -0’7061 0’8108 0’3414 -0’1371 5’6367 -2’8811 0’6075 0’7183
5 -0’1443 -0’7518 0’8267 0’3533 -0’0945 6’4145 -2’6520 0’6858 0’7779
6 -0’1921 -0’7690 0’8480 0’3667 -0’0517 7’2474 -2’4419 0’7685 0’8329
7 -0’2261 -0’7655 0’8721 0’3797 -0’0093 8’1231 -2’2470 0’8537 0’8757
8 -0’2474 -0’7462 0’8974 0’3911 0’0308 9’0252 -2’0626 0’9392 0’9021
9 -0’2575 -0’7146 0’9222 0’3999 0’0677 9’9471 -1’8867 1’0236 0’9219
10 -0’2575 -0’6733 0’9455 0’4057 0’1000 10’8753 -1’7153 1’1058 0’9283
11 -0’2485 -0’6245 0’9665 0’4081 0’1267 11’7932 -1’5432 1’1841 0’9179
12 -0’2314 -0’5703 0’9846 0’4068 0’1472 12’6977 -1’3698 1’2575 0’9045
13 -0’2070 -0’5124 0’9995 0’4018 0’1612 13’5886 -1’1951 1’3256 0’8909
14 -0’1765 -0’4524 1’0106 0’3931 0’1686 14’4604 -1’0174 1’3878 0’8718
15 -0’1408 -0’3921 1’0179 0’3808 0’1694 15’3093 -0’8357 1’4440 0’8489
16 -0’1012 -0’3332 1’0211 0’3652 0’1639 16’1142 -0’6438 1’4924 0’8049
17 -0’0589 -0’2773 1’0204 0’3467 0’1526 16’8765 -0’4427 1’5326 0’7623
18 -0’0157 -0’2259 1’0158 0’3259 0’1360 17’6233 -0’2401 1’5673 0’7468
19 0’0271 -0’1804 1’0077 0’3031 0’1148 18’3518 -0’0354 1’5957 0’7285
20 0’0676 -0’1419 0’9964 0’2790 0’0897 19’0606 0’1717 1’6175 0’7088
21 0’1042 -0’1115 0’9825 0’2539 0’0612 19’7110 0’3866 1’6219 0’6504
22 0’1354 -0’0893 0’9665 0’2282 0’0301 20’3528 0’6008 1’6212 0’6418
23 0’1600 -0’0753 0’9489 0’2023 -0’0036 20’9892 0’8132 1’6159 0’6364
24 0’1772 -0’0686 0’9304 0’1767 -0’0396 21’6236 1’0226 1’6059 0’6344
25 0’1865 -0’0677 0’9114 0’1523 -0’0775 22’2607 1’2274 1’5915 0’6372
26 0’1882 -0’0705 0’8924 0’1303 -0’1169 22’9070 1’4256 1’5730 0’6463
27 0’1827 -0’0746 0’8738 0’1122 -0’1568 23’5710 1’6142 1’5508 0’6640
28 0’1708 -0’0786 0’8558 0’0983 -0’1963 24’2590 1’7910 1’5254 0’6880
29 0’1533 -0’0817 0’8388 0’0884 -0’2347 24’9761 1’9541 1’4977 0’7171
30 0’1310 -0’0838 0’8229 0’0816 -0’2716 25’7231 2’1033 1’4683 0’7470
31 0’1048 -0’0849 0’8084 0’0771 -0’3070 26’5009 2’2383 1’4377 0’7778
32 0’0757 -0’0854 0’7954 0’0742 -0’3407 27’3091 2’3591 1’4062 0’8082
33 0’0445 -0’0852 0’7841 0’0724 -0’3727 28’1476 2’4659 1’3739 0’8385
34 0’0124 -0’0846 0’7745 0’0715 -0’4031 29’0165 2’5586 1’3410 0’8689
35 -0’0199 -0’0836 0’7668 0’0712 -0’4318 29’9158 2’6373 1’3076 0’8993
36 -0’0514 -0’0823 0’7609 0’0714 -0’4591 30’8452 2’7020 1’2736 0’9294
37 -0’0816 -0’0807 0’7570 0’0719 -0’4849 31’8048 2’7527 1’2391 0’9595
38 -0’1098 -0’0790 0’7549 0’0728 -0’5094 32’7948 2’7894 1’2040 0’9900
39 -0’1356 -0’0772 0’7545 0’0739 -0’5326 33’8155 2’8120 1’1684 1’0207
40 -0’1586 -0’0753 0’7559 0’0752 -0’5546 34’8668 2’8206 1’1322 1’0513
41 -0’1786 -0’0734 0’7589 0’0768 -0’5758 35’9485 2’8156 1’0954 1’0816
42 -0’1955 -0’0715 0’7634 0’0785 -0’5963 37’0604 2’7968 1’0579 1’1119
43 -0’2093 -0’0696 0’7693 0’0803 -0’6160 38’2023 2’7645 1’0199 1’1419
44 -0’2200 -0’0678 0’7764 0’0822 -0’6350 39’3726 2’7195 0’9814 1’1703
45 -0’2275 -0’0660 0’7846 0’0842 -0’6531 40’5702 2’6621 0’9425 1’1977
46 -0’2322 -0’0644 0’7936 0’0862 -0’6705 41’7933 2’5934 0’9032 1’2231
47 -0’2342 -0’0628 0’8033 0’0884 -0’6872 43’0387 2’5147 0’8640 1’2454
48 -0’2337 -0’0614 0’8134 0’0905 -0’7029 44’3038 2’4273 0’8251 1’2651
49 -0’2308 -0’0602 0’8239 0’0926 -0’7176 45’5848 2’3331 0’7872 1’2810
50 -0’2257 -0’0591 0’8347 0’0947 -0’7312 46’8771 2’2339 0’7500 1’2923
1
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Taula D.2. Valors dels para`metres a cada iteracio´ per a λ0 = 0
′001
Iteracio´ µα0i µα1i σα0i σα1i ρ β η1 η2 norma
1
0 0 0 1 1 -0’5 1 1 1
1 0’0613 -0’3298 0’7920 0’2291 -0’3310 1’0792 0’6253 0’6579 0’7709
2 -0’0118 -0’3119 0’7913 0’2187 -0’4049 1’3105 0’3217 0’3650 0’3036
3 -0’0586 -0’2940 0’8023 0’2139 -0’4599 1’7190 0’1307 0’1545 0’4085
4 -0’0869 -0’2784 0’8179 0’2113 -0’5027 2’3146 0’0342 0’0329 0’5956
5 -0’1012 -0’2653 0’8346 0’2098 -0’5358 3’0830 -0’0040 -0’0117 0’7684
6 -0’1050 -0’2548 0’8507 0’2088 -0’5609 3’9998 -0’0135 0’0037 0’9168
7 -0’1013 -0’2466 0’8653 0’2079 -0’5788 5’0450 -0’0116 0’0650 1’0452
8 -0’0922 -0’2404 0’8781 0’2068 -0’5919 6’1947 -0’0069 0’1604 1’1497
9 -0’0796 -0’2359 0’8889 0’2054 -0’6008 7’4218 -0’0010 0’2800 1’2271
10 -0’0646 -0’2328 0’8974 0’2035 -0’6061 8’6964 0’0092 0’4155 1’2746
11 -0’0486 -0’2308 0’9037 0’2012 -0’6091 9’9980 0’0246 0’5601 1’3016
12 -0’0325 -0’2297 0’9080 0’1982 -0’6103 11’3105 0’0463 0’7085 1’3125
13 -0’0170 -0’2293 0’9105 0’1948 -0’6104 12’6282 0’0723 0’8573 1’3177
14 -0’0028 -0’2295 0’9113 0’1908 -0’6097 13’9427 0’1025 1’0037 1’3145
15 0’0097 -0’2299 0’9107 0’1864 -0’6086 15’2505 0’1357 1’1456 1’3079
16 0’0201 -0’2305 0’9088 0’1817 -0’6073 16’5504 0’1706 1’2820 1’2998
17 0’0280 -0’2311 0’9058 0’1767 -0’6064 17’8415 0’2059 1’4126 1’2912
18 0’0334 -0’2317 0’9019 0’1717 -0’6058 19’1263 0’2388 1’5369 1’2848
19 0’0362 -0’2320 0’8973 0’1665 -0’6057 20’4049 0’2682 1’6549 1’2786
20 0’0363 -0’2321 0’8922 0’1615 -0’6062 21’6771 0’2929 1’7663 1’2722
21 0’0341 -0’2320 0’8868 0’1565 -0’6075 22’9419 0’3123 1’8706 1’2648
22 0’0295 -0’2315 0’8812 0’1517 -0’6095 24’1999 0’3258 1’9682 1’2580
23 0’0229 -0’2307 0’8754 0’1472 -0’6122 25’4505 0’3325 2’0588 1’2505
24 0’0145 -0’2297 0’8698 0’1429 -0’6158 26’6938 0’3318 2’1426 1’2434
25 0’0046 -0’2283 0’8642 0’1390 -0’6201 27’9296 0’3234 2’2192 1’2358
26 -0’0063 -0’2267 0’8588 0’1353 -0’6250 29’1571 0’3075 2’2892 1’2275
27 -0’0180 -0’2249 0’8537 0’1320 -0’6307 30’3766 0’2832 2’3524 1’2194
28 -0’0301 -0’2230 0’8490 0’1289 -0’6369 31’5870 0’2506 2’4088 1’2105
29 -0’0424 -0’2209 0’8447 0’1262 -0’6438 32’7884 0’2094 2’4586 1’2013
30 -0’0544 -0’2188 0’8409 0’1238 -0’6512 33’9807 0’1594 2’5020 1’1923
31 -0’0660 -0’2166 0’8377 0’1216 -0’6593 35’1634 0’1012 2’5392 1’1827
32 -0’0769 -0’2144 0’8350 0’1197 -0’6678 36’3358 0’0348 2’5700 1’1724
33 -0’0869 -0’2122 0’8328 0’1180 -0’6768 37’4960 -0’0393 2’5944 1’1602
34 -0’0960 -0’2101 0’8313 0’1165 -0’6863 38’6453 -0’1209 2’6126 1’1493
35 -0’1038 -0’2080 0’8304 0’1152 -0’6961 39’7827 -0’2094 2’6245 1’1374
36 -0’1104 -0’2061 0’8300 0’1141 -0’7061 40’9085 -0’3045 2’6307 1’1258
37 -0’1157 -0’2042 0’8301 0’1132 -0’7164 42’0221 -0’4057 2’6313 1’1137
38 -0’1197 -0’2024 0’8308 0’1124 -0’7269 43’1241 -0’5128 2’6267 1’1019
39 -0’1224 -0’2007 0’8318 0’1117 -0’7374 44’2140 -0’6249 2’6168 1’0899
40 -0’1238 -0’1992 0’8333 0’1112 -0’7479 45’2922 -0’7414 2’6019 1’0782
41 -0’1240 -0’1977 0’8351 0’1107 -0’7583 46’3587 -0’8621 2’5821 1’0665
42 -0’1230 -0’1964 0’8372 0’1103 -0’7686 47’4126 -0’9862 2’5574 1’0540
43 -0’1210 -0’1952 0’8395 0’1099 -0’7786 48’4550 -1’1138 2’5284 1’0424
44 -0’1179 -0’1941 0’8420 0’1095 -0’7884 49’4863 -1’2441 2’4953 1’0313
45 -0’1139 -0’1932 0’8446 0’1092 -0’7978 50’4688 -1’3651 2’4540 0’9825
46 -0’1091 -0’1923 0’8473 0’1088 -0’8069 51’4412 -1’4882 2’4094 0’9724
47 -0’1037 -0’1916 0’8499 0’1085 -0’8155 52’4032 -1’6122 2’3620 0’9621
48 -0’0975 -0’1911 0’8525 0’1081 -0’8237 53’3561 -1’7374 2’3119 0’9528
49 -0’0909 -0’1906 0’8550 0’1077 -0’8313 54’3010 -1’8630 2’2598 0’9449
50 -0’0838 -0’1903 0’8573 0’1072 -0’8384 55’2383 -1’9887 2’2057 0’9373
1
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Taula D.3. Valors dels para`metres a cada iteracio´ per a λ0 = 0
′002
Iteracio´ µα0i µα1i σα0i σα1i ρ β η1 η2 norma
1
0 0 0 1 1 -0’5 1 1 1
1 0’0983 -0’4839 0’7972 0’1865 -0’3808 1’0228 0’9025 0’6803 0’8135
2 0’0037 -0’4624 0’7904 0’1819 -0’4598 1’2814 0’7709 0’4112 0’2691
3 -0’0564 -0’4410 0’8007 0’1805 -0’5147 1’7241 0’6337 0’2003 0’4427
4 -0’0917 -0’4215 0’8190 0’1805 -0’5569 2’3240 0’5001 0’0479 0’6000
5 -0’1094 -0’4042 0’8396 0’1811 -0’5909 3’0562 0’3734 -0’0495 0’7321
6 -0’1144 -0’3890 0’8599 0’1821 -0’6174 3’8991 0’2534 -0’0975 0’8430
7 -0’1105 -0’3756 0’8783 0’1831 -0’6370 4’8354 0’1381 -0’1031 0’9362
8 -0’1003 -0’3639 0’8942 0’1839 -0’6509 5’8491 0’0262 -0’0727 1’0138
9 -0’0860 -0’3536 0’9073 0’1844 -0’6599 6’9268 -0’0826 -0’0127 1’0776
10 -0’0692 -0’3444 0’9175 0’1846 -0’6649 8’0560 -0’1871 0’0714 1’1293
11 -0’0515 -0’3362 0’9250 0’1842 -0’6664 9’2251 -0’2869 0’1740 1’1691
12 -0’0338 -0’3288 0’9299 0’1834 -0’6651 10’4211 -0’3779 0’2903 1’1960
13 -0’0170 -0’3220 0’9324 0’1821 -0’6617 11’6325 -0’4569 0’4155 1’2114
14 -0’0018 -0’3157 0’9328 0’1802 -0’6564 12’8532 -0’5238 0’5466 1’2207
15 0’0115 -0’3099 0’9313 0’1779 -0’6496 14’0779 -0’5789 0’6808 1’2247
16 0’0226 -0’3043 0’9281 0’1751 -0’6418 15’3026 -0’6226 0’8161 1’2247
17 0’0312 -0’2990 0’9233 0’1718 -0’6333 16’5255 -0’6570 0’9508 1’2229
18 0’0372 -0’2940 0’9173 0’1682 -0’6243 17’7443 -0’6823 1’0838 1’2188
19 0’0408 -0’2891 0’9103 0’1642 -0’6151 18’9577 -0’7003 1’2138 1’2134
20 0’0418 -0’2844 0’9025 0’1600 -0’6059 20’1655 -0’7130 1’3397 1’2078
21 0’0406 -0’2799 0’8941 0’1556 -0’5970 21’3664 -0’7209 1’4608 1’2009
22 0’0373 -0’2755 0’8853 0’1510 -0’5885 22’5615 -0’7260 1’5773 1’1951
23 0’0322 -0’2713 0’8762 0’1464 -0’5806 23’7503 -0’7292 1’6887 1’1887
24 0’0254 -0’2672 0’8672 0’1418 -0’5736 24’9317 -0’7307 1’7944 1’1814
25 0’0174 -0’2633 0’8584 0’1373 -0’5674 26’1065 -0’7320 1’8943 1’1749
26 0’0083 -0’2595 0’8499 0’1329 -0’5623 27’2740 -0’7333 1’9882 1’1675
27 -0’0015 -0’2559 0’8420 0’1286 -0’5583 28’4341 -0’7355 2’0760 1’1601
28 -0’0116 -0’2525 0’8347 0’1246 -0’5555 29’5872 -0’7395 2’1576 1’1531
29 -0’0220 -0’2493 0’8282 0’1208 -0’5541 30’7338 -0’7457 2’2331 1’1466
30 -0’0323 -0’2462 0’8225 0’1173 -0’5540 31’8741 -0’7549 2’3028 1’1402
31 -0’0424 -0’2433 0’8177 0’1140 -0’5551 33’0076 -0’7672 2’3664 1’1336
32 -0’0519 -0’2406 0’8137 0’1110 -0’5575 34’1347 -0’7830 2’4241 1’1270
33 -0’0609 -0’2381 0’8107 0’1083 -0’5610 35’2546 -0’8026 2’4759 1’1200
34 -0’0691 -0’2357 0’8085 0’1059 -0’5657 36’3678 -0’8264 2’5219 1’1132
35 -0’0765 -0’2334 0’8072 0’1037 -0’5715 37’4743 -0’8543 2’5623 1’1064
36 -0’0831 -0’2313 0’8067 0’1018 -0’5784 38’5736 -0’8866 2’5970 1’0994
37 -0’0887 -0’2294 0’8070 0’1001 -0’5862 39’6662 -0’9235 2’6262 1’0926
38 -0’0933 -0’2275 0’8081 0’0987 -0’5949 40’7517 -0’9647 2’6501 1’0855
39 -0’0969 -0’2257 0’8099 0’0975 -0’6045 41’8304 -1’0105 2’6688 1’0786
40 -0’0996 -0’2241 0’8123 0’0965 -0’6148 42’9022 -1’0604 2’6827 1’0718
41 -0’1013 -0’2225 0’8154 0’0957 -0’6258 43’9671 -1’1148 2’6917 1’0649
42 -0’1022 -0’2210 0’8189 0’0950 -0’6373 45’0255 -1’1739 2’6961 1’0584
43 -0’1022 -0’2196 0’8228 0’0945 -0’6493 46’0774 -1’2375 2’6961 1’0519
44 -0’1014 -0’2183 0’8271 0’0941 -0’6618 47’1228 -1’3056 2’6918 1’0454
45 -0’0999 -0’2170 0’8317 0’0939 -0’6744 48’1614 -1’3777 2’6833 1’0386
46 -0’0978 -0’2158 0’8366 0’0937 -0’6874 49’1934 -1’4540 2’6707 1’0320
47 -0’0951 -0’2146 0’8416 0’0936 -0’7004 50’2190 -1’5342 2’6541 1’0256
48 -0’0919 -0’2134 0’8468 0’0937 -0’7134 51’2381 -1’6180 2’6339 1’0191
49 -0’0883 -0’2123 0’8520 0’0937 -0’7264 52’2510 -1’7053 2’6100 1’0129
50 -0’0843 -0’2112 0’8572 0’0938 -0’7393 53’2576 -1’7960 2’5826 1’0066
1
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Taula D.4. Valors dels para`metres a cada iteracio´ per a λ0 = 0
′9
Iteracio´ µα0i µα1i σα0i σα1i ρ β η1 η2 norma
1
0 0 0 1 1 -0’5 1 1 1
1 -2’4304 14’3460 1’2050 5’5754 0’2655 1’3464 1’3340 0’9000 14’3460
2 -3’9781 14’6425 1’0421 5’9139 -0’3054 1’3217 1’0367 0’8938 1’5477
3 -3’3739 15’3375 1’0081 5’7347 0’1089 1’2971 0’8688 0’8835 0’6950
4 -3’2624 16’4421 0’9256 5’3230 0’3246 1’2706 0’6033 0’8837 1’1046
5 -3’9815 17’1026 0’8516 5’1178 0’0552 1’2537 0’0428 0’8860 0’7191
6 -4’5257 17’8273 0’7909 4’8844 -0’1664 1’2369 -0’5175 0’8883 0’7247
7 -4’8579 18’6237 0’7444 4’5903 -0’2893 1’2195 -1’0590 0’8905 0’7964
8 -5’0568 19’4438 0’7074 4’2684 -0’3367 1’2022 -1’6004 0’8927 0’8201
9 -5’1922 20’2723 0’6758 3’9362 -0’3427 1’1849 -2’1416 0’8949 0’8286
10 -5’3001 21’1138 0’6484 3’5963 -0’3280 1’1674 -2’6787 0’8971 0’8414
11 -5’3955 21’9717 0’6229 3’2479 -0’3033 1’1499 -3’2154 0’8993 0’8579
12 -5’4815 22’8439 0’5991 2’8910 -0’2694 1’1324 -3’7501 0’9015 0’8722
13 -5’5601 23’7317 0’5770 2’5244 -0’2279 1’1149 -4’2845 0’9037 0’8878
14 -5’6359 24’6459 0’5567 2’1435 -0’1825 1’0973 -4’8184 0’9059 0’9142
15 -5’7104 25’5990 0’5371 1’7409 -0’1319 1’0797 -5’3509 0’9080 0’9532
16 -5’7842 26’6168 0’5184 1’3030 -0’0756 1’0620 -5’8806 0’9102 1’0178
17 -5’8595 27’7692 0’4994 0’7915 -0’0102 1’0441 -6’4027 0’9123 1’1524
18 -5’9566 29’5560 0’4714 -0’0648 0’0943 1’0255 -6’9003 0’9144 1’7868
19 -5’9716 29’5407 0’4736 -0’0488 0’1011 1’0028 -7’2644 0’9161 0’3641
20 -5’9869 29’5351 0’4762 -0’0429 0’1083 0’9776 -7’5453 0’9176 0’2808
21 -6’0019 29’5315 0’4798 -0’0397 0’1154 0’9510 -7’7795 0’9190 0’2342
22 -6’0170 29’5291 0’4843 -0’0376 0’1224 0’9237 -7’9875 0’9203 0’2080
23 -6’0319 29’5275 0’4891 -0’0362 0’1294 0’8959 -8’1804 0’9216 0’1929
24 -6’0469 29’5263 0’4944 -0’0350 0’1362 0’8678 -8’3643 0’9228 0’1839
25 -6’0614 29’5253 0’5002 -0’0341 0’1428 0’8395 -8’5428 0’9241 0’1785
26 -6’0757 29’5245 0’5065 -0’0334 0’1492 0’8112 -8’7181 0’9253 0’1752
27 -6’0897 29’5238 0’5135 -0’0328 0’1556 0’7828 -8’8913 0’9265 0’1732
28 -6’1040 29’5232 0’5209 -0’0323 0’1616 0’7544 -9’0632 0’9277 0’1719
29 -6’1182 29’5227 0’5288 -0’0319 0’1675 0’7259 -9’2343 0’9289 0’1711
30 -6’1327 29’5222 0’5372 -0’0315 0’1733 0’6974 -9’4050 0’9301 0’1707
31 -6’1475 29’5218 0’5457 -0’0312 0’1791 0’6689 -9’5753 0’9313 0’1703
32 -6’1624 29’5215 0’5548 -0’0309 0’1849 0’6404 -9’7455 0’9325 0’1702
33 -6’1772 29’5211 0’5644 -0’0306 0’1909 0’6119 -9’9155 0’9337 0’1700
34 -6’1923 29’5208 0’5745 -0’0304 0’1965 0’5834 -10’0854 0’9349 0’1700
35 -6’2077 29’5206 0’5850 -0’0301 0’2019 0’5549 -10’2554 0’9361 0’1699
36 -6’2234 29’5204 0’5959 -0’0299 0’2071 0’5264 -10’4252 0’9373 0’1699
37 -6’2392 29’5202 0’6073 -0’0297 0’2122 0’4979 -10’5951 0’9385 0’1699
38 -6’2553 29’5200 0’6192 -0’0295 0’2173 0’4694 -10’7649 0’9397 0’1698
39 -6’2717 29’5199 0’6315 -0’0294 0’2222 0’4409 -10’9348 0’9409 0’1698
40 -6’2883 29’5197 0’6442 -0’0292 0’2269 0’4124 -11’1046 0’9421 0’1698
41 -6’3052 29’5196 0’6574 -0’0290 0’2314 0’3839 -11’2744 0’9433 0’1698
42 -6’3222 29’5195 0’6710 -0’0289 0’2360 0’3554 -11’4443 0’9445 0’1698
43 -6’3397 29’5195 0’6851 -0’0287 0’2403 0’3269 -11’6141 0’9457 0’1698
44 -6’3577 29’5194 0’6998 -0’0286 0’2447 0’2984 -11’7839 0’9469 0’1698
45 -6’3759 29’5193 0’7152 -0’0285 0’2489 0’2699 -11’9537 0’9481 0’1698
46 -6’3947 29’5193 0’7313 -0’0284 0’2532 0’2413 -12’1236 0’9493 0’1698
47 -6’4142 29’5192 0’7480 -0’0282 0’2574 0’2128 -12’2934 0’9505 0’1698
48 -6’4341 29’5192 0’7655 -0’0281 0’2614 0’1843 -12’4632 0’9517 0’1698
49 -6’4547 29’5192 0’7839 -0’0280 0’2654 0’1558 -12’6331 0’9529 0’1698
50 -6’4761 29’5192 0’8032 -0’0279 0’2692 0’1273 -12’8029 0’9542 0’1698
1
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Ape`ndix E
Codi R
Funcions d’R
require(mvtnorm)
require(MASS)
require(mnormt)
require(Matrix)
require(msm)
require(survival)
### This function will generate the latent variable
# and corresponding probabilities
ford<-function(q,p,gi,cutoff){
ga<-cutoff
#first subject
if(q==1){
xx<-x1[1:n[1]] #ages of observation
yord<-y[1:n[1]] #ordinal outcomes
}
#the others subjects
if(q!=1){
xx<-x1[(cum[q-1]+1):cum[q]] #ages of observation
yord<-y[(cum[q-1]+1):cum[q]] #ordinal outcomes
}
#fitted values taken into account her subject-specific effects
eta<-gi[1]+gi[2]*xx
ys<-rep(0,n[q])
prob<-rep(0,n[q])
for(i in 1:n[q]){
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for(k in 1:4){
if(yord[i]==k){
#generating unobserved continuous outcomes
ys[i]<-rtnorm(1,eta[i],1,lower=ga[k],upper=ga[k+1])
#contributions to likelihood probabilities
prob[i]<-pnorm(ga[k+1]-eta[i])-pnorm(ga[k]-eta[i])
}
}
}
#first continuous outcome == initial density
x3<-ys[1]
return(list(yord,ys,prob,prod(prob),eta,xx,x3))
}
###This function will compute cumulative hazard
#and density for time to event
fcum<-function(q,p,gi,bh,cutoff,x3){
#hazards (lambda0=bh)
h<-(bh)^status[q]*exp(status[q]*(p[6]*gi[2]+p[7]*x2[q]+p[8]*x3))
#survival function
cuS<-exp(-time[q]*bh*exp(p[6]*gi[2]+p[7]*x2[q]+p[8]*x3))
#likelihood time-to-event = hazard*survival
ft<-(h*cuS)^n[q]
return(list(h,cuS,ft))
}
###This function will compute the total likelihood
#for the ith individual
f2<-function(q,p,sigma,gi,bh,cutoff){
latent<-ford(q,p,gi,cutoff)
lik<-latent[[4]]
*fcum(q,p,gi,bh,cutoff,latent[[7]])[[3]]
*dmnorm(gi,mean=c(p[1],p[2]),varcov=sigma)
return(list(lik,latent))
}
###Program for the calculation of first and second order derivatives
fderiv<-function(q,p,gi,bh,cutoff,path,iter,lat){
np<-length(p)
dldp<-vector("numeric",np)
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M<-matrix(0,ncol=np,nrow=np)
yord<-lat[[1]]
den<-lat[[3]]
eta<-lat[[5]]
xx<-lat[[6]]
x3<-lat[[7]]
ga<-cutoff
write(rbind(t(rep(un[q],n[q])),t(eta),
t(lat[[2]]),t(den),t(xx),t(yord)),
paste(path,"predicted_",iter,".txt",sep=""),ncolumns=6,append=T)
dldp[1]<-(-1/(1-p[5]^2))*(p[5]*(gi[2]-p[2])/(p[3]*p[4])
-(gi[1]-p[1])/p[3]^2)
dldp[2]<-(-1/(1-p[5]^2))*(p[5]*(gi[1]-p[1])/(p[3]*p[4])
-(gi[2]-p[2])/p[4]^2)
dldp[3]<--1/p[3]+(-1/(1-p[5]^2))
*(p[5]*(gi[1]-p[1])*(gi[2]-p[2])/(p[3]^2*p[4])
-(gi[1]-p[1])^2/p[3]^3)
dldp[4]<--1/p[4]+(-1/(1-p[5]^2))
*(p[5]*(gi[1]-p[1])*(gi[2]-p[2])/(p[3]*p[4]^2)
-(gi[2]-p[2])^2/p[4]^3)
dldp[5]<-p[5]/(1-p[5]^2)+(-p[5]/(1-p[5]^2)^2)
*(((gi[1]-p[1])/p[3])^2+((gi[2]-p[2])/p[4])^2
-(2*p[5]*(gi[1]-p[1])*(gi[2]-p[2]))/(p[3]*p[4]))
+(gi[1]-p[1])*(gi[2]-p[2])/((1-p[5]^2)*p[3]*p[4])
dldp[6]<-n[q]*(status[q]*gi[2]
-bh*time[q]*gi[2]*exp(p[6]*gi[2]+p[7]*x2[q]+p[8]*x3))
dldp[7]<-n[q]*(status[q]*x2[q]
-bh*time[q]*x2[q]*exp(p[6]*gi[2]+p[7]*x2[q]+p[8]*x3))
dldp[8]<-n[q]*(status[q]*x3
-bh*time[q]*x3*exp(p[6]*gi[2]+p[7]*x2[q]+p[8]*x3))
M[1,1]<--1/((1-p[5]^2)*p[3]^2)
M[2,2]<--1/((1-p[5]^2)*p[4]^2)
M[3,3]<-1/p[3]^2+(-1/(1-p[5]^2))
*((-2)*p[5]*(gi[1]-p[1])
*(gi[2]-p[2])/(p[3]^3*p[4])
+3*(gi[1]-p[1])^2/p[3]^4)
M[4,4]<-1/p[4]^2+(-1/(1-p[5]^2))
*((-2)*p[5]*(gi[1]-p[1])
*(gi[2]-p[2])/(p[3]*p[4]^3)
+3*(gi[2]-p[2])^2/p[4]^4)
M[5,5]<-(1+p[5]^2)/(1-p[5]^2)^2-(1+3*p[5]^2)/(1-p[5]^2)^3
*(((gi[1]-p[1])/p[3])^2+((gi[2]-p[2])/p[4])^2
-2*p[5]*(gi[1]-p[1])*(gi[2]-p[2])/(p[3]*p[4]))
+4*p[5]*(gi[1]-p[1])*(gi[2]-p[2])/(p[3]*p[4]*(1-p[5]^2)^2)
M[6,6]<-n[q]*(-bh*time[q]*gi[2]^2
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*exp(p[6]*gi[2]+p[7]*x2[q]+p[8]*x3))
M[7,7]<-n[q]*(-bh*time[q]*x2[q]^2
*exp(p[6]*gi[2]+p[7]*x2[q]+p[8]*x3))
M[8,8]<-n[q]*(-bh*time[q]*x3^2*exp(p[6]*gi[2]+p[7]*x2[q]+p[8]*x3))
M[1,2]<-p[5]/((1-p[5]^2)*p[3]*p[4])
M[2,1]<-M[1,2]
M[1,3]<--1/(1-p[5]^2)*(2*(gi[1]-p[1])/p[3]^3
-p[5]*(gi[2]-p[2])/(p[3]^2*p[4]))
M[3,1]<-M[1,3]
M[1,4]<-p[5]*(gi[2]-p[2])/((1-p[5]^2)*p[3]*p[4]^2)
M[4,1]<-M[1,4]
M[1,5]<--2*p[5]/(1-p[5]^2)^2*(p[5]*(gi[2]-p[2])/(p[3]*p[4])
-(gi[1]-p[1])/p[3]^2)-(gi[2]-p[2])/((1-p[5]^2)*p[3]*p[4])
M[5,1]<-M[1,5]
M[2,3]<-p[5]*(gi[1]-p[1])/((1-p[5]^2)*p[3]^2*p[4])
M[3,2]<-M[2,3]
M[2,4]<--1/(1-p[5]^2)*(2*(gi[2]-p[2])/p[4]^3
-p[5]*(gi[1]-p[1])/p[3]*p[4]^2)
M[4,2]<-M[2,4]
M[2,5]<--2*p[5]/(1-p[5]^2)^2*(p[5]*(gi[1]-p[1])/(p[3]*p[4])
-(gi[2]-p[2])/p[3]^2)-(gi[1]-p[1])/((1-p[5]^2)*p[3]*p[4])
M[5,2]<-M[2,5]
M[3,4]<-p[5]*(gi[1]-p[1])*(gi[2]-p[2])/((1-p[5]^2)*p[3]^2*p[4]^2)
M[4,3]<-M[3,4]
M[3,5]<--2*p[5]/(1-p[5]^2)^2*(p[5]*(gi[1]-p[1])
*(gi[2]-p[2])/(p[3]^2*p[4])-(gi[1]-p[1])^2/p[3]^3)
-(gi[1]-p[1])*(gi[2]-p[2])/((1-p[5]^2)*p[3]^2*p[4])
M[5,3]<-M[3,5]
M[4,5]<--2*p[5]/(1-p[5]^2)^2*(p[5]*(gi[1]-p[1])
*(gi[2]-p[2])/(p[3]*p[4]^2)-(gi[2]-p[2])^2/p[4]^3)
-(gi[1]-p[1])*(gi[2]-p[2])/((1-p[5]^2)*p[3]*p[4]^2)
M[5,4]<-M[4,5]
M[6,7]<-n[q]*(-bh*time[q]*gi[2]*x2[q]
*exp(p[6]*gi[2]+p[7]*x2[q]+p[8]*x3))
M[7,6]<-M[6,7]
M[6,8]<-n[q]*(-bh*time[q]*gi[2]*x3
*exp(p[6]*gi[2]+p[7]*x2[q]+p[8]*x3))
M[8,6]<-M[6,8]
M[7,8]<-n[q]*(-bh*time[q]*x2[q]*x3
*exp(p[6]*gi[2]+p[7]*x2[q]+p[8]*x3))
M[8,7]<-M[7,8]
M<-(-M)
return(list(dldp,M))
}
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###This function will generate samples using M-H Algorithm
fhm<-function(q,p,sigma,B,iter,bh,cutoff,path){
sam<-matrix(0,ncol=2,nrow=B)
xi<-rmnorm(1,mean=c(p[1],p[2]), varcov=sigma)
nan<-0
dldp<-0
M<-0
for(i in 1:B){
can<-rmnorm(1,mean=c(p[1],p[2]), varcov=sigma)
u<- runif(1)
f2can<-f2(q,p,sigma,can,bh,cutoff)
f2xi<-f2(q,p,sigma,xi,bh,cutoff)
stdisr<-f2can[[1]]/f2xi[[1]]
aprob<-stdisr/(dmnorm(can,mean=c(p[1],p[2]),varcov=sigma)
/dmnorm(xi,mean=c(p[1],p[2]),varcov=sigma))
if(is.nan(aprob)){aprob<-0;nan<-1}
ap<-min(1,aprob)
write(c(un[q],u,ap,nan),
paste(path,"prob_",iter,".txt",sep=""),ncolumns=4,append=T)
ifelse(u < ap,
{xi <- can;
der<-fderiv(q,p,xi,bh,cutoff,path,iter,f2can[[2]]);
dldp<-dldp+der[[1]]; M<-M+der[[2]]},
{der<-fderiv(q,p,xi,bh,cutoff,path,iter,f2xi[[2]]);
dldp<-dldp+der[[1]]; M<-M+der[[2]]})
sam[i,]<-xi
nan<-0
}
write(rbind(un[q],t(sam)),
paste(path,"samples_",iter,".txt",sep=""),ncolumns=3,append=T)
return(list(dldp,M))
}
###Main program:
# in.par= initial parameters,
# B= number of MH samples,
# iter= maximum number of iterations,
# tol= tolerance for convergence,
# bh= baseline hazard,
# cutoff= cut-off points,
# path= directory for save files
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fn<-function(in.par,B,iter,tol,bh,cutoff,path){
np<-length(in.par)
M<-matrix(0,ncol=np,nrow=np)
s<-vector("numeric",np)
V<-matrix(0,ncol=np,nrow=np)
J<-matrix(0,ncol=np,nrow=np)
par<-matrix(0,ncol=np,nrow=iter+1)
par[1,]<-in.par
k=1
norma<-Inf
write(c("iteration","mu0","mu1","sd0",
"sd1","rho","beta","eta1","eta2"),
paste(path,"parametres.txt",sep=""),ncol=9,T)
write(c(0,par[1,]),paste(path,"parametres.txt",sep=""),ncol=np+1,T)
write(c("iteration","MaxModulus"),
paste(path,"normes.txt",sep=""),ncol=2,T)
write(c(0,norma),paste(path,"normes.txt",sep=""),ncol=2,T)
while(k<=iter && norma>tol){
write(c("id","Expected","LatentOutcome",
"prob","AgeObservation","OrdinalOutcome"),
paste(path,"predicted_",k,".txt",sep=""),ncolumns=6,append=T)
sigma<-matrix(c(par[k,3]^2,par[k,3]*par[k,4]*par[k,5],
par[k,3]*par[k,4]*par[k,5],par[k,4]^2),ncol=2,nrow=2)
for(q in 1:ind){
MHsamples<-fhm(q,par[k,],sigma,B,k,bh,cutoff,path)
V<-V+MHsamples[[1]]%*%t(MHsamples[[1]])
s<-s+MHsamples[[1]]
M<-M+MHsamples[[2]]
}
par[k+1,]<-par[k,]+solve(M,tol=1e-200)%*%s
J<-(-M)
Jin<-solve(J,tol=1e-200)
sandwich<-(Jin%*%V)%*%Jin
#maximum modulus of all elements
norma<-norm(as.matrix(par[k,]-par[k+1,]), type="M")
write(c(k,par[k+1,]),
paste(path,"parametres.txt",sep=""),ncol=np+1,T)
write(c(k,norma),
paste(path,"normes.txt",sep=""),ncol=2,T)
write(V, paste(path,"V.txt",sep=""),ncol=np,T)
write(J, paste(path,"J.txt",sep=""),ncol=np,T)
write(Jin, paste(path,"Jin.txt",sep=""),ncol=np,T)
write(sandwich, paste(path,"sandwich.txt",sep=""),ncol=np,T)
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print(par[k+1,])
k<-k+1
}
return(par)
}
Execucio´ del codi R
###function source
source("~\\functions_R.r")
###directory
path<-"~\\JointModel\\"
###initial parameters
in.par<-c(0, 0, 1, 1, -0.5, 1, 1, 1)
###cut-off points
cutoff<-c(-Inf,-0.85,0.63,1.17,Inf)
###complete data
dd<-read.csv("~\\jmdatac.csv",header=T)
###density free of missings
dd<-dd[!is.na(dd[,4]),]
y<-dd[,4] #ordinal outcomes
obs<-dd[,2] #length(obs) observations’ id
un<-unique(obs) #subject id’s
ind<-length(un) #total of subjects
n<-rep(0,ind)
time<-rep(0,ind)
status<-rep(0,ind)
dd[,5]<-(dd[,5]-mean(dd[,5]))/sd(dd[,5])
x1<-dd[,5] #observation ages
x2<-rep(0,ind)
for(i in 1: ind){
#number of observations of subject i
n[i]<-length(obs[obs==un[i]])
#time-to-event (or censorship) of subject i
time[i]<-unique(dd[dd[,2]==un[i],6])
#ca`ncer yes(=1) or no(=0) of subject i
status[i]<-unique(dd[dd[,2]==un[i],3])
#initial age for subject i
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x2[i]<-head(dd[dd[,2]==un[i],5],1) }
cum<-cumsum(n)
###run the code
fn(in.par=in.par,B=500,iter=50,tol=.01,bh,cutoff=cutoff,path=path)
